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i 
ABSTRACT 
In the last two years, China’s booming of Internet Finance Platform made significant 
impacts on three dimensions. Compared with the conventional market, Internet Finance 
is asserted to open a revolutionary pathway of lending where by small and mid-sized 
companies may overcome the financing dilemma on credit accessibility and high cost. In 
other words, Internet Finance is hyped to be able to reduce information asymmetry, 
enhance allocation efficiency of resources, and promote product and process innovations 
for the financial institutions. However, the core essence of Internet Finance rests on risk 
assessment and control – a fundamental element applies to all forms of financing.   Most 
current practice of internet finance on risk assessment and control remains unchanged 
from the mindset of traditional banking practices for small and medium sized firms. 
Hence, the same problems persisted and may only become even worse under the internet 
finance platform if no innovations take place.     
In this thesis, the author proposed and tested a credit risk assessment model using 
data analytics techniques through an in-depth cases study with actual transaction data.  
Specifically, based on the 30,000 observations collected from actual transactional data 
from small and medium size firms of China’s home furnishing industry.  The preliminary 
results are promising in spite of the limitations.  The thesis concludes with the findings 
of relevance to improve the current practices and suggests areas of future research.  
 
 
 
ii 
摘要 
近两年来，互联网金融平台蓬勃发展，对金融、产业和社会的变革意义巨大：解决了中
小企业融资难成本高的问题，服务实体经济，提高融资效率，使投融双方信息更加对称，也
推动了金融体制不断创新和变革。然而，互联网金融本质仍然是金融，风险控制尤为重要，
目前互联网金融风控模式比较单一，主要照搬银行或小贷公司，面对大部分都是规模小、
经营不稳定、信用等级较低的小微企业客户融资，普遍存在借款成本高、坏账率居高不下
等问题，由此，互联网金融风控模式需要更多创新。 
我们发现互联网金融风控模式正逐步与大数据、产业结合，论文以家居行业小微企业
家居经销商为研究对象，透过个案研究，基于家居商场掌握的经销商数据、经销商征信等
数据，建立了具备家居行业特色的信用评级模型，提出了一套针对家居行业的互联网金融
风控模式. 论文风控模型建立的过程可以说是一个可行性的分析, 为更多基于产业的互联
网金融平台风控提供理论研究和实践论证，也能更好的支持产融结合，更好的服务实体经
济。 
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1 
一、绪论 
1.1 问题提出 
1.1.1 互联网金融蓬勃发展，对产业、金融和社会意义重大 
1. 国内互联网金融蓬勃发展 
从 2011 年开始，我国的 P2P 借贷市场开始爆发，平台数量和年度总交易额均以每年 4-5 倍
的速度递增，据网贷之家数据显示，截止到 2015 年 12 月底，全国正在运营的 p2p 平台数
量高达 4329 家，历史累计成交量超 9823.04 亿元。 
 
图 1-1：2011-2015 P2P平台发展数量 
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图 1-2：2011-2015 年 P2P累计成交量 
2. 互联网发展意义重大 
互联网金融行业的爆发对当前中国金融、产业和社会的发展具有重大意义： 
（一）解决了中小微企业借款难的问题，弥补传统金融服务的不足 
互联网金融的市场定位主要在“小微”层面，具有“海量交易笔数，小微单笔金额”的特征，
这种小额、快捷、便利的特征，具有普惠金融的特点和促进包容性增长的功能，在小微金融
领域具有突出的优势，一定程度上填补了传统金融覆盖面的空白。因此，互联网金融和传
统金融相互促进、共同发展，既有竞争又有合作，两者都是我国多层次金融体系的有机组
成部分。  
（二）回归金融本质，服务实体经济 
互联网金融能够使金融回归金融的本质，就是使金融服务实体经济这一点更加体现。互
联网金融的崛起，代表了金融创新从资产证券化、金融衍生品的产品工具创新（也可以称
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3 
之为风险防范、风险管理和利用），到金融平台的创新的转变，使得金融真正服务于实体经
济，是资金提供者直接对接资金需求者。从风险防范、风险管理和利用到资金融通，这是金
融的本质回归，或者叫回归金融的原点。 
（三）有助于降低成本，提升资金配置效率和金融服务质量 
互联网金融利用电子商务、第三方支付、社交网络形成的庞大的数据库和数据挖掘技
术，显著降低了交易成本。互联网金融企业不需要设立众多分支机构、雇佣大量人员，大幅
降低了经营成本。互联网金融提供了有别于传统银行和证券市场的新融资渠道，以及全天
候、全方位、一站式的金融服务，提升了资金配置效率和服务质量。  
（四）有利于发挥民间资本作用，引导民间金融走向规范化 
我国民间借贷资本数额庞大，长期以来缺乏高效、合理的投资方式和渠道，游离于正规
金融监管体系之外，客观上需要阳光化、规范化运作。通过规范发展 P2P 网贷、众筹融资
等，引导民间资本投资于国家鼓励的领域和项目，遏制高利贷，盘活民间资金存量，使民间
资本更好地服务实体经济。众筹股权融资也体现了多层次资本市场的客观要求。  
（五）能够真正实现金融民主化，能够倒逼中国金融垄断改革 
中国的金融监管，特别是金融国有的垄断体制靠其自身的革命和自我改革是不可能完
成的。而互联网金融能够打破中国的金融垄断，自下而上推进金融改革，实现金融民主化，
这一点具有革命性。 
（六）能够真正实现我国的金融体制改革 
在中国支付清算市场，作为唯一卡组织的银联既是“运动员”——市场参与者，又是“裁判
员”——规则制定者，如此多重身份让人们难以认清并处理银联与支付清算市场其它参与者
4 
的关系，市场的其它成员也难以与银联建立平等互利的正常商业关系，这不利于一个充分
开放、充分自由竞争的支付清算市场的形成。包括人民币国际化都推进的非常慢，但是余
额宝、第三方支付等互联网金融的崛起，能够有效推动利率市场化，推动中国的人民币国
际化等金融体制的一系列改革。 
1.1.2 互联网金融本质是金融，风控至关重要 
与传统金融相比，互联网金融在模式、理念等方面都有了很大的创新和突破，甚至超越
了现有的金融监管法律、法规体系。不管怎样界定互联网金融，只要涉及金融，都必须遵循
金融行业的基本规律和内在要求。作为互联网金融重要模式之一的 P2P 网络借贷行业，其
本质依然是金融。而作为金融的核心，风险防控是 P2P 网贷最重要的课题。 
据银率网 P2P 研究中心数据， 2016 年 2 月，全国新增 P2P 问题平台 71 家，全国问
题平台数量累计已达到 1314 家。 2015 年全国问题 P2P 平台数量为 896 家，而 2014 年数
量为 275 家，2013 年数量为 76 家，2015 年问题平台数量已远超前两年总和。 
 对比过去两年 P2P 问题平台的情况会发现，因道德问题而跑路的平台数量在下降，因
资产质量下滑而导致的流动性、提现困难正在成为问题平台的主要诱因。这背后折射出来
的其实是风控技术和资金流向问题。 
专业风控是 P2P 网贷平台的核心竞争力，不仅能够彰显网贷平台的综合实力，促进平
台良好发展，而且还有易于保障 P2P 网贷平台安全，降低投资者安全顾虑。在“跑路”热潮
不断和网贷龙头企业持续投资加码的夹击下，增强自身专业风控已是网贷平台突破束缚及
保障平台安全的必要之举。网贷平台的跑路及倒闭大都缺失相应的专业风控体系，此类网
贷平台风控体系不完善甚至没有专业的风控体系，以致平台提现困难、资金逾期、坏账等，
5 
最终无路可走。对于一家 P2P 企业来说，是否有能力做好借款客户的风险管控，把违约率
控制在一个较低的水平至关重要。尤其是当业务发展到一定规模时，能否快速高效地在线
筛选出高质量的借款标的，将成为平台的核心竞争力。 
1.1.3 互联网金融借款成本高，坏账居高不下 
1. 互联网金融服务于中小企业，风险大、借款成本高 
P2P 平台目前较大比例业务是没有任何担保或信用贷款性质，这种平台的风险相对比
较高，违约率也比较大。商务部数据显示，我国企业每年因信用缺失导致的直接和间接经
济损失高达 6000 亿元。虽然国家级信用信息平台已经在酝酿建立，但具体信息尚不对公
众公开。征信成本过高是影响民间借贷可持续发展一重要因素。 
虽然许多 P2P 平台都有设立保证金，但是这方面的规定也比较模糊。网络借贷的不规
范性导致诚信缺失现象频发，淘金贷、优易贷、安泰卓越、众贷网、城乡贷等早一批上线的
网贷公司的倒下严重行业的发展。 
互联网金融能降低交易成本，从而降低融资成本，实现“普惠”，这是不少互联网金融圈
内人士所宣扬的。然而，目前有统计显示，有些 P2P 借款人成本甚至还超过小贷公司和民
间融资的利率。西南财经大学经济与管理研究院院长甘犁在《中国家庭金融调查》报告中
指出，全国民间借贷利率为 23.5%，其中城镇民间借贷利率为 18.9%，农村为 25.7%。根据
《2014 年中国网络借贷行业年报》披露，2014 年近半数 P2P 平台实际融资成本在 20%以
上，高于线下小贷公司和民间借贷的平均利率。融资者资信不透明使 P2P 网贷融资的担保
费、平台费等非息费用较高，大幅推高了 P2P 融资者的实际融资成本。 
以下是 3 个典型 P2P 平台的借款成本及构成：  
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表 1-1：典型平台的借款成本及构成 
平台名称 借款金额/期限 借款利率 服务费/担保费 总成本 
宜信 
10 万元/24 个
月 
11% 0.284%服务费/月 年化成本 17% 
人人贷 
10 万元/24 个
月 
11% 
期初服务费 1500 元，
300 元管理费/月 
年化成本 19% 
陆金所 
10 万元/24 个
月 
8.61% 1.75%担保费 年化成本 19.2% 
1）宜信  
以宜人贷为例，根据不同的借款期限，设置不同的借款利率。12 个月期，年利率为 10%，
18 个月期为 10.5%，24 个月为 11%，36 个月为 12%，以此类推。这只是给投资者的利率，
也是借款人的利息。但是，借款人还必须承担平台费。借款成功后，借款人每月还款时需支
付借款金额的 0.33%～0.235%的服务费。  
我们以借款 10 万为例，借款 24 个月，平台给投资人的利率为 11%。若没有服务费，
借款人每月偿还本息 4660.78，累计支付利息 11858.81。加上 0.284%的服务费（284 元），
借款人每月实际偿还 4944.78。累计支付成本为 18674.72 元，折合年化成本为 17%。  
2）人人贷  
人人贷的收费有两块:1、期初服务费。根据信用等级 AA、A、B、C、D、E、HR 七个
等级，服务费率从 0%、1%、1.5%、2%、2.5%、3%、5%。2、每月还款额中，还需要收取
借款本金 0.3%的借款管理费。 
我们以借款 10 万为例，借款 24 个月，平台给投资人的利率为 11%。若没有其他费用，
借款人每月偿还本息 4660.78，累计支付利息 11858.81。若用户信用等级为 B，需要支付
期初服务费 1500 元；每月需要支付借款管理费 300 元。  
    因此，借款人的综合借款成为为 19%。  
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3）陆金所 
首先，陆金所给投资者和借款人的利率都是一样的，就是同期央行基准借款利率上浮
40%，年化借款利率 8.61%。但是，平台借款人要承担高额的担保费。根据不同资信情况，
借款人的担保费率大致在每月 0.5%-1.75%之间波动。  
    假设借款本金 10 万元，借款利率年化 8.61%，还款期数 24 个月，还款方式为按月等
额本息，每月还款本息金额约为 4550.6 元。若担保费率为 1.75%（1750 元），则借款人每
月应付总金额为 6300.6 元。通过等额本息法计算，借款人实际的综合成本高达年化
43.34%。  
    即使按照最低的担保费率计算（0.5%），借款人的时间实际综合成本也高达 19.2%。  
总结：如果按照 8.61%-18%的借款年利率，加上行业平均 1.3%~1.5%的个人信用借款
担保费率，个人借款实际年化成本超过 24%。 根据中央财经大学民泰金融研究所日前发布
的《中国中小微企业金融服务发展报告（2014）》显示，提取的全国 100 家小贷公司样本，
样本的小贷公司绝大部分借款利率在 10%~25%（含）之间。也就是说，P2P 平台的借款成
本已经超过小贷公司。  
2. 互联网金融坏账率居高不下 
融 360 与中国人民大学国际学院金融风险实验室在第二期网贷评级报告中指出，P2P
网贷行业整体坏账率在上升，部分平台的坏账率已经上升到 20%以上，平均坏账率应当在
10%—20%之间。就连被认作‘最安全平台’的陆金所董事长计葵生也曾在公开场合“自曝”该
平台的坏账率年化约为 5%-6% 
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图 1-3：部分 P2P平台公开发布的坏账率 
坏账率高通常有以下两个原因： 
  1）虽然几乎所有的 P2P 平台都采用线下对借款人进行审核，但因为 P2P 借贷平台服
务的对象大多是银行服务所不能覆盖到的群体，而且借款利率也比银行高出不少，这些先
天性的因素，无形中增加 P2P 平台的坏账风险。 
2）平台之间的信息共享是 P2P 行业当前面临的最大难题。简单来说，借款人在不同平
台同时借款，而 P2P 平台之间没有信息共享，这就从很大程度上增加了坏账的风险。 
1.1.4 中小企业风险大，当前互联网金融风控模式亟需改善 
1. 照搬银行风控/小贷风控 
中小企业本身风险大，中小企业与金融中介机构之间信息不对称程度高，因此银行对于
小微企业融资一直非常谨慎，过去几年不少银行在中小企业风控上也进行了创新和实践， 
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例如民生银行、泰隆银行、包商银行、台州银行，其中应用比较广泛的信贷技术如泰隆银行
“三品、三表、三三制”、包商银行“现金流调查方法”。 
但即便如此，根据银监会数据，截至 2014 年末，国内银行业金融机构平均不良贷款率
达到 1.64%，商业银行平均不良贷款率达到 1.29%，均高于 2013 年水平，其中中小企业贷
款不良率达到 7-8%。因此，即便完全采用银行风控技术，但由于缺乏对借款者还款信息的
控制，P2P 坏账比例只能更高。所以说，P2P 平台的风控模式不能照搬银行。 
2. 目前 P2P 风控模式无重大突破，对中小企业实际情况缺乏预判和贷后控制 
P2P 风控模式在英美都是纯线上模式，贷前、贷中、贷后及相关过程中的一切尽调、审
核等都在线上完成，但这种模式得以成功的前提是拥有一套完善的征信体系作为社会基础。
但是国内不论是社会信用环境还是民间征信体系的建设都与英美天差地别，因而 P2P 被引
入中国之后，为了适应国内市场，便由原始的纯线上模式演变为线上线下相结合的模式。
由于线上+线下模式的特殊性，导致国内 P2P 行业难以效仿西方国家以数据分析来建立风
险模型，而是开发出了线上融资、线下风控的风控方式。 
当前国内的 P2P 行业风险控制主要在贷前及贷后两个阶段上强化。 
1）贷前：信用审核 
贷前的信用审核主要依靠线下完成，需要线下的风控人员或信贷员进行实地走访，对借
款人的实际生活、经营环境进行调查，清晰掌握其收入、负债等资产情况，以此预测出借款
人的还款意愿及还款能力。P2P 虽然基于互联网，但就目前来看，贷前尽调上使用的方法
与传统的小贷公司无异。这种模式在中国不完善的征信环境中得以发展成熟，尽调数据也
具备一定参考价值。但其劣势也显而易见，一是增加了 P2P 平台的人力和财力成本；二是
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对借款人的评估和预判往往依赖于风控人员的主观判断，因此从某种意义上来说，该借款
项目风险是否把控得当与工作人员的经验多少有一定关系。 
近期有一些创新的信审手段，但方法论并未公开、使用效果仍需要后期检验。如拍拍贷
除要求借款人提供身份证、户口本、结婚证、学历证明等信息外，还将借款人的网络社区、
朋友圈、网络活跃度等指标纳入信审体系，综合评估借款人的信用程度，并以此拟定借款
利率。 
2）贷后：担保增信 
对于 P2P 平台而言，一方面由于自身技术能力有限；另一方面则受限于严重的信息壁
垒，因此在批复放款之后，难以监控借款人的真实经营状况及借款款项的具体流向，导致
项目不良率居高不下。为了最大程度地降低风险，99%的 P2P 平台都会强化贷后风险管理
手段，亦即在最后阶段引入担保机构进行风险共担。担保机构会承诺对该笔借款项目进行
全额本息担保，一旦极端风险事件爆发，将由担保机构对投资人进行本息偿付，随后再进
行逾期、坏账项目的追偿及催收等后续工作。 
1.2 相关文献综述 
本论文主要以家居行业为例研究互联网金融小微企业风控模式如何创新，因此，文献
综述主要涉及集群融资、中小企业融资风控技术、信用风险度量与模型等三个方面，依托
这些理论并结合实践去指导互联网金融小微企业风控模式的创新。 
1.2.1 集群融资特征与模式 
早在 19 世纪 90 年代，马歇尔就注意到中小企业集聚引起规模经济问题。此后，一些
经济学家，如韦伯、迈克尔•波特等人从区位与聚集的角度对产业集群内中小企业集聚所
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形成的聚集优势进行了探讨。古赞歌（2006）认为所谓中小企业集群，是同一产业或相
关产业在空间上的集聚，并对区域发展具有推动力的企业群。郭席四（2006）发现多个
企业在局部空间上聚集在一起，也会产生规模经济，即空间上的外部规模经济。  
1. 中小企业集群特点及融资优势  
仇保兴（1999）发现在产业集群中，与地缘、亲缘相联系的人文纽带可以加强客户和
供应商之间的信任，从而使得中间产品的交易能够顺利完成，交易的稳定性和非契约性、
贷款的赊欠甚至互相拆借资金等现象都很普遍。此外，他认为当地政府应当加强集群融资
网络建设，建立政府与银行共担风险的担保制度，以改善对中小企业的金融服务。 魏守
华，刘光海和邵东涛（2002）中小企业由于地理接近性和产业专业化的特性，在间接融
资方面具有不同于一般单个游离中小企业的特点即能够增加银企之间信息对称性，减少交
易成本，提高银行收益降低信贷风险。并且论证银行与中小企业的在重复的动态博弈中能
建立起合作关系，进而可以发展中小企业信用贷款，解决中小企业贷款过程中抵押担保不
足的重大难题。 张炳申和马建会（2003）认为中小企业集群融资具有独特的优势：1）企
业集群所形成的独特产业环境增大了企业的守信度。2）企业集群所结成的网络使企业逃
废债务的可能性。3）企业集群降低了银行的交易成本。4）企业集群降低了金融机构的融
资风险。 庄永强，王元月和葛燕燕（2004）认为信任机制是产业集群内信用机制形成的
根基，并根植于集群的社会网络之中，能大大降低银行的信贷风险；产业集群内声誉机制
的有效实现，减少了中小企业的机会主义行为，增强了银行对中小企业信贷的信心，增加
中小企业信贷的可获得性。  
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古赞歌和卜庆军（2006）认为集群融资能有效缓解融资中的信息不对称问题，解决中
小企业的融资担保问题，降低金融机构对中小企业融资的交易成本和风险。 张淑焕和陈
志莲（2006）认为集群企业建立起来的价值链和供应链衍生出信誉链，以中小企业信誉
链为基础形成的融资链能有效增加银企之间的信息对称性，减少了中小企业与金融机构之
间直接讨价还价的成本，可获得规模效应和乘数效应。 楼喻和程璐（2006）以绍兴轻纺
产业集群为例，对集群企业与银行的关系型融资互动关系进行了实证分析，得出集群确实
能够带来融资环境的优化及银行与群内中小企业长期动态重复博弈机制带来了集群独特的
融资效率，改善了群内融资环境。  
刘峰（2007）在对中小企业融资研究过程中发现集群融资除了信息优势、成本优势和
风险优势外还具有发展优势。当中小企业集群形成以后，企业的同质性必会引发企业间的
竞争，企业在竞争过程中也会相互模仿、学习，提升整个集群的竞争力。企业在这一过程
中获利，银行因为给予集群企业贷款而获得收益，选择继续放贷，在群内双重乘数效应的
作用下，集群内的投资也相应放大，区域经济快速增长，银行获得的收益继续增加，银企
双赢。 魏剑锋（2008）认为产业集群能有效拓展金融机构信息收集渠道，同时专业化的
生产方式有利于金融机构对中小企业经营风险的预测：1.可以低成本地辨识企业在产业链
中的位置和经营状况；2.可以有效地预测企业的预期利润前景。  
2. 中小企业集群融资模式  
学者们大多把注意力集中到集群融资带来的优势上，认为集群企业解决了信息、成
本、风险等问题，信用声誉等机制的共同作用下，集群企业便能顺利获得银行贷款。部分
学者认为，集群企业有其独特性，因此有必要探索与之相匹配的融资模式。  
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庄永强等（2004）认为集群中小企业融资需发展关系型借贷。赵祥（2005）指出随
着企业集群规模的扩大和市场交易的扩展，企业集群的融资机制突破了非正式融资安排的
局限，向基于正式制度的融资方式转变。洪金镖（2005）提出依托群内行业公会成立中
小企业互助担保机构并与商业担保机构联合为群内中小企业担保的模式。古赞歌等
（2006）认为需加快发展集群内中小民营金融机构。李渝萍（2007）认为可以建立集群
创新发展基金，疏导民间资金，拓宽中小企业集群内直接融资的渠道。高连和（2007）
开创式地将集群内源优势与外源优势相结合，提出准外源性融资性质的集群财务公司代理
担保制的关系型融资模式，群内财务公司与金融机构相比，具有产融企结合、系统自组织
和内部金融市场等竞争优势。彭佳等（2008）提出银行、中小企业以及连结中小企业与
银行的金融服务机构三者相互关联、协作的融资模式――“鸟巢模式”。何杨英（2008）提
出“产业集群框架融资”，首次提出将集群以一个整体的形式进行融资。王晓杰（2008）认
为可以建立一个群内互助担保协会，群内企业可以在担保协会的担保下向银行间接融资，
或是以资产债券化的形式向其他企业借款。黄真真（2008）认为群内社区银行的发展有
助于群内企业融资。李日新（2009）从关系嵌入角度提出建立以互助担保公司为中心的
外源性融资模式。罗正英（2010）认为建立根植于中小企业集群的内生性的合作金融机构
能够充分发挥中小企业集群的内生优势。张卫国，冉晖（2010）提出将团体贷款引入集群
融资中，并且认为企业集群的网络优势能够成功化解团体贷款的应用困境。 
产业集群是近几年区域经济研究热点，但主要还是研究集群发展对群内企业以及区域
经济的提升作用，融资问题向来不是产业集群研究的重点内容。关于中小企业集群融资，
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国外相关研究匮乏，主要以国内研究为主。企业集群融资比单个企业融资在信息、交易成
本等方面具有明显优势，但是要充分利用集群优势则需要相应的融资模式与之呼应。  
1.2.2 中小企业融资风控技术 
1. 关系型信贷技术 
（一）关系型贷款的理论综述 
BerlinandMester 按贷款方式将商业银行贷款划分为以下两种类型：市场交易型贷款
和关系型贷款。他们认为市场交易型贷款多为一次性的交易行为，信贷需求不会反复发
生，比如抵押贷款、车辆贷款。而关系型贷款则以银行对借款人保持密切监督、银企重新
谈判以及双方隐含的长期合约为基本特征，比如承诺贷款和额度贷款。而学者
BergerandUdell 将商业银行贷款按贷款技术的不同分为四种：财务报表型贷款、信用评分
型贷款、资产抵押型贷款以及关系型贷款。他们认为前三种通常是市场交易型贷款，银行
的信贷决策依据的是在贷款发生时公开获得且相对客观的硬信息，如财务比率、信用得分
或抵押比率。而关系型贷款的决策主要依靠的是不易公开获得且难以量化传递的软信息，
如企业所有者能力和品质。 
(二)关于关系型贷款在解决中小企业融资难的作用研究 
我国学者张捷提出因信息不对称所导致的中小企业融资困难，其本质是金融交易中的
市场失效。关系型借贷实际上正是银行和企业为克服这种市场失效而共同构建的一种制度
安排。国外学者则主要从关系型贷款能降低交易成本的角度来说明这种安排可以缓解中小
企业融资难的问题：①关系型贷款使借贷双方注重长期合作关系的维持，企业受到来自关
系贷款者长期的约束，更注重自身长远的可持续发展，从而不会贸然向高风险投机项目投
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资，银行的借贷风险得到相应减少。②关系型贷款可以实现银行贷款的跨期平滑，即银行
可以将短期内不盈利的出资行为在长期内实现盈利。从国内外学者的研究可以看出：关系
型贷款对解决中小企业融资难有着巨大的作用。 
2. 交易型信贷技术 
（一）信用评分的小企业信贷技术 
20 世纪 60 年代左右，信用评分最早用于消费类信贷审批过程中，直到 20 世纪 80
年代，信用评分才逐步推广至中小企业信贷决策领域，诸如美国富国银行、爱尔兰银行等
一些大银行较早将信用评分信贷技术应用于中小企业信贷审批决策中。小企业信用评分信
贷技术强调通过各种信用评分区分信贷申请企业，并进一步进行贷后管理，其实质思想是
将小企业信贷作为零售业务，以资产池的形式进行管理，不再过多强调单笔小企业信贷的
风险-收益，而是从整个资产池的角度确定信贷决策和策略，这就改变了以往将小企业信
贷作为公司金融的做法。从这种角度看，基于信用评分的信贷技术更适合于具有大量小企
业信贷的银行。 
就信用评分模型构建的技术而言，可以将信用评分模型分为统计型信用评分、经验型
信用评分以及混合型信用评分。统计型信用评分模型主要是基于 logit、probit、神经网络
等统计技术估计模型参数，构建信用评分模型，这种方法的好处在于比较客观，但是对于
数据数量和质量有较大要求。经验型信用评分模型主要依据实际工作中的经验，选择主要
参数，并对不同参数赋予权重和系数。这种方法建模较简便，但是主观性较强，而且多在
数据不足的情况下使用。混合型信用评分主要是基于现有部分数据，并依据实际经验构建
小企业信用评分模型。 从建立小企业信用评分模型所使用的数据来源看，信用评分可以
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分为通用化评分模型和定制化评分模型，建立评分模型的数据来源主要包括征信局数据、
行业共享数据、金融机构自有数据等。通用化模型主要是利用征信局数据或者行业共享数
据等公共信息建立的评分系统，它的开发与使用不针对单一的信用产品，因而能够全面预
测借款者未来的信用表现。定制化模型是以征信局数据和金融机构内部数据等信息为基础
建立的模型，根据机构自身需要量身定做，反映贷款机构自有客户群独特的行为模式。 
信用评分具有较大的作用，但是也要充分认识到其存在的不足和局限：第一，一些评分模
型并不透明，决策时也难以做出清晰合理的解释；第二，部分小企业信用评分模型能够很
好地利用定量信息，但不能对定性信息进行处理，比如管理质量、技术水平和市场地位等
都不便于进行定量分析，而只能通过专家判断；第三，信用评分的哲学方法是经验主义，
通过考察过去与现在的关系，推导现在与未来的关系，这种方法本身可能存在一定问题；
第四，信用评分只是评审的工具，它并不能预测贷款的损失，也不能提高信贷申请通过
率，更不能单独作为接受或者拒绝信贷申请的唯一标准，归根到底它只是信贷评审的工
具，如何有效、合理地应用还取决于信贷人员自身的素质和水平。 
（二）基于信用评分的小企业信贷技术国际实践 
20 世纪 90 年代初，美国银行业开始引入小企业信用评分模型，并逐步得到推广。根
据美国小企业协会的调查表明，47%的银行不同程度上使用小企业信用评分模型进行信贷
管理，有 6%的银行计划未来实施小企业信用评分模型。而对于没有使用小企业信用评分
模型的银行来说，中小银行主要理由是信贷规模小以及实施成本问题，而大银行则是由于
客户的抵制以及对模型本身的忧虑。而对于实施小企业信用评分的信贷额度方面，小于
25 万美元的信贷申请通常会使用信用评分，而 25 万美元以上的信贷额度则较少使用信用
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评分模型。 就信用评分模型自身而言，50%以上的银行将小企业主的个人信用评分作为
小企业信用评 分的重要参数，仅使用小企业经营情况进行评分的银行比较少。调查显
示，70%的银行的小企业信用评分模型是从外部购买的，11%的银行需要外部模型作为内
部模型的补充，而仅有 11%的银行自主开发了小企业信用评分模型。 就小企业信用评分
模型使用情况而言，小企业信用评分是信贷决策的重要工具和参考，但不是唯一的工具。
调查显示，在信贷决策过程中，银行考虑的重要因素主要为企业的现金流、担保以及信用
评分。除了用于信贷决策，信用评分还可以用于产品营销以及风险定价，数据显示，信贷
管理和风险定价是小企业信用评分的最重要功能。 富国银行是美国第五大银行，也是美
国应用信用评分成功发展小企业信贷业务的最佳案例。1990 年后，该银行开始自主开发
小企业信用评分卡，利用信用评分技术来开发小企业信贷模型，在企业信息和业主信息之
间建立联系，但是，与消费者贷款模型相比，小企业信用评分需要依靠更丰富的数据资源
和针对更精细的客户群来建立模型。1995 年该银行直接向年销售额小于 200 万美元的小
企业发放最高额度为 10 万美元的程序简化的无抵押循环贷款。利用信用评分技术，富国
银行完成了数百万笔小企业贷款业务。富国银行已在美国小企业信贷业务中排名第一，十
多年的发展中，富国银行小企业贷款业务盈利飞速增长，坏账率也一直低于最初的预想。 
1.2.3 信用风险度量与评级模型理论 
从金融行业风险控制的实践角度看，信贷资产的信用风险测度和评价，是金融机构风
险管理中面临的主要任务。作为实施全球金融监管的协调组织，根据国际清算银行下辖的
巴塞尔委员会给出的分类标准, 金融机构面临的风险主要可分为信用风险、市场风险和操
作风险三大类。其中又以信用风险为主, 约占金融机构全部风险的 60%。 
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基于风险测度和信用评价在金融实践中的重要性，国内外学者对该领域进行了大量的
研究，从初期估计信贷资产风险损失的 VAR 方法，到中期根据授信对象及规模的不同开
发的各类信用评分方法，再到当前较为前沿但尚处于商用化前期研究中的支持向量机
SVM 和 BP 神经网络方法，经历了一系列变化和发展过程。以下将对各种代表性的理论进
行简要的评述。 
1. 信用风险估计的 VAR 方法 
 1993 年 7 月 G30 国成员发表了一个关于金融衍生工具的报告, 首次提出用/风险价值
( Value at risk System )来评估市场风险。经过国际金融机构的实践，VAR 技术在市场风
险的测度和控制上取得了很大的成功。 
VAR 按字面解释就是在险价值, 指在一定概率水平下, 某一金融资产或证券组合价值
在未来特定时期内的最大可能损失。用公式表示为: 
Prob [V > E (V) - VaR] > A 
其中 Prob 表示资产价值损失小于可能损失上限的概率 A(即给定的置信水平), 随机变
量 V 表示某一金融资产在一定持有期末价值, E ( V )是期望。于是 VaR 表示给定置信水
平 A 下的在险价值, 即可能的损失上限。 
从 VAR 的定义可知, 资产期末价值的概率分布或者损失分布是计算 VAR 的关键。在
模拟损失分布时，常见的方法主要有三种： 
第一，损失分布函数估计法。即从经验出发, 假设损失服从某种分布函数。这样只需
要计算出损失这一随机变量的期望和标准差即可。信用风险管理领域里, 信贷组合损失的
期望就是债权组合的预期损失, 而标准差则是债权组合的非预期损失。组合的预期损失由
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单一债权的预期损失得到, 而非预期损失则由单一债权的非预期损失和两两债权的违约相
关率计算出; 单一债权的预期损失和非预期损失由单一债权的违约概率、违约风险暴露和
违约损失率计算出来。 
第二，Monte Carlo 模拟法。从单一债权的违约概率, 违约风险暴露、违约损失率以
及两两债权的资产收益相关率出发, 大量模拟单一债权的违约事件, 计算每次模拟出损失
量, 模拟出损失分布函数。 
第三，Credit risk+模拟法。把债权按风险因子不同进行分类, 直接从每类单一债权的
违约概率, 违约风险暴露、违约损失率计算出既定损失的概率, 再模拟出损失分布函数。 
 总体而言，信用评价领域的 VAR 方法，主要关注的是信贷资产在某种分布情况下，
在某个置信区间内可能遭受的最大损失。其评价风险的依据主要是在险价值(Value at 
Risk)，因此是一种典型的关于可能风险损失的测度方法。 
2. FICO 个人信用评价方法 
与风险测度相关联，风险评级方法在同一时期也经历了一系列的发展过程。信用评价
模型在个人风险评价领域的应用方面，美国是最早的实践者。美国既是信用卡的发源地, 
也是个人信用评估体系最发达的国家之一。其个人信用评分系统, 主要由费埃哲公司
（Fair Isaac Company）推出, FICO 评分系统也由此得名。作为个人信用评估的事实标准, 
FICO 评分系统在美国得到了广泛地使用。一般而言, 美国人生活中谈到的你的得分, 通
常指的就是目前的 FICO 评分。 
FICO 评分主要利用逻辑回归模型（Logistic Model），根据可识别的风险因素，通过
对违约人群的历史特征进行拟合而得出。典型的风险因素大类主要有五个方面，包括：客
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户的信用偿还历史、信用账户数、使用信用的年限、正在使用的信用类型、新开立的信用
账户。这五类因素有不同的权重, 每类因素中又会包括若干子项。根据不同历史时期，人
群违约特征的不同，各因素的重要性程度会随着模型的拟合而不断更新。一个典型的风险
因素权重分布如下所示： 
 信用偿还历史：35% 
 信用账户数：30% 
 使用信用的年限：15% 
 正在使用的信用类型：10% 
 新开立的信用账户：10% 
通过对模型拟合得出的评分进行线性校准（Calibration），FICO 会将评分系统得出的
信用分数范围控制在 300- 850 分之间。分数越高, 说明客户的信用风险越小。但是评分
并不成为决定一个客户好坏的最终因素。贷款方通常会将分数作为参考, 来进行贷款决
策。每个贷款方都会有自己的贷款策略和标准, 并且每种产品都会有自己的风险水平, 从
而决定了可以接受的信用分数水平。一般地说, 如果借款人的信用评分达到 680 分以上, 
贷款方就可以认为借款人的信用卓著,可以毫不迟疑地同意发放贷款。如果借款人的信用评
分低于 620 分, 贷款方或者要求借款人增加担保, 或者干脆寻找各种理由拒绝贷款。如果
借款人的信用评分介于 620- 680 分之间, 贷款方就要作进一步的调查核实, 采用其它的
信用分析工具, 作个案处理。 
FICO 评分主要用于贷款方快速、客观的度量客户的信用风险, 缩短授信过程。由于
效率极高，因此在美国的应用十分广泛。人们能够根据得分, 更快地获得信用贷款, 甚至
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有些贷款,可以直接通过网络申请, 几秒钟就可以获得批准, 缩短了交易时间,提高了交易效
率, 降低了交易成本。信用评分系统的使用，还帮助信贷方做出了不受个人偏见影响的量
化决策,保证了评分的客观公正性。 
经过多年的实践和不断深入的理论与实证研究, FICO 评分系统已经成为了美国个人
信用评分事实上的标准, 加之美国完善的个人信用法律环境和反馈及时的文化环境, 使美
国的个人信用制度得以不断地建立和完善。 
3. 中小企业信用评价方法 
 伴随着信贷资产风险测度，以及个人信用评级方法的不断完善，中小企业信用评级方
法也处于不断地发展和完善过程中。从总体的发展趋势来看，中小企业信用评级的发展趋
势是越来越重视数理统计方法的运用。在指标体系的发掘和统计方法论的完善方面，研究
视角发生了一系列的变化。 
早期的信用评级过程中，碍于统计技术的发展，以简单的打分法为基础。其中 Z 评分
模型（ZETA）被广泛用于企业信用评级。在经过一系列的发展后，Z 打分模型引入我
国，并有学者对其进行了相应的改进与应用。通过与企业会计准则结合，并建立财务预警
模型，改造后的 Z 评分模型能够在一定程度上对中国企业进行财务预警和风险评估，但
效果并不如在西方国家一样显著。 
Z 评分方法之后，鉴于模糊综合评价法 FCE 和层次分析方法 AHP 在因素分析中的良
好效果，国内外学者在信用研究领域广泛采用了此类方法进行企业信用评级。FCE 方法方
面，国外学者运用模糊综合评价模型，构建了相应的指标体系来研究企业的财政状况对于
企业信用的影响；实证结果表明，模糊综合评价法不仅能够科学地反映中小企业的信用状
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况和其面临的风险水平，而且能够有效地对于不同企业的信用状况进行区分。AHP 方法
方面，实证研究发现，获利能力和偿债能力对于企业信用等级的影响比经营绩效和发展能
力对其影响更加显著，运用 AHP 方法进行信用等级可以很好地区分不同企业的风险水平; 
中国学者曾成功运用 AHP 方法确定了企业各项指标在整个评价体系中各自的权重，并据
此确定企业的整体信用等级。 
伴随着计算机处理能力的增强，以及数据规模的不断扩张，也开始有学者将前沿的数
理方法引入中小企业的信用评级之中。典型的有 BP 神经网络方法和 SVM 支持向量机方
法。BP 神经网络法方面，有学者利用因子分析法建立了信用评价的财务指标体系，并在
指标体系的基础上构建了单隐层结构的 BP 神经网络，实证结果发现各中小企业之间的信
用评价存在较大的异质性，BP 神经网络在进行中小企业信用评价方面具有一定的可操作
性。SVM 支持向量机法方面，从理论角度而言该方法在解决小样本、非线性及高维模式
识别中存在特定的优势，并能够推广到函数拟合等其他机器学习问题中。有研究发现，该
方法基于非结构模型给出的违约距离，在信用评级实践中具有重要的应用价值。 
总体而言，自 Z 方法起，由于良好的量化性和可视性，信用评分方法在信贷资产的评
级中得到了越来越广泛的应用。在 Z 方法之后，在信用违约样本缺失的无监督学习环境
下，FCE 和 AHP 方法的应用较为广泛；而有违约样本积累的情况下，逻辑回归模型仍是
中小企业信用评分模型的应用主流。在 BP 神经网络和 SVM 支持向量机方面，虽然两者
能较好地解决特征识别中可能出现的线性空间不可分问题，但由于对数据规模和数据质量
要求极高，且模型输出难以解释，因此在企业信用评价的应用领域尚不成熟。 
4. 基于信用评分模型的我国商业银行客户违约概率研究 
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 出于金融机构在巴塞尔协议 II 合规进程中，IRB 高级计量法对信贷资产信用评级的需
要，我国主要商业银行自 2006 年起开始大规模引入各类信贷资产的评级模型，对客户的
违约概率进行估算。 
 借鉴国际通行的 FICO 评分经验，国内商业银行对于以信用卡、贷款、小企业贷款等
零售类信贷资产，在风险指标梳理完成之后，主要也是通过逻辑回归模型(Logistic Model)
来进行评分模拟。 
 Logistic 回归模型是一种二分类的多元回归方法，是计算违约概率的传统工具。在回
归模型中，用应变量 y 对已有的客户样本进行 0-1 分类：y=0 表示客户没有违约，y=1 表
示客户违约。然后假设根据业务经验和产品特点，选择一组风险指标作为解释变量。用 P
（yi=1|xi）表示客户违约概率，对 P 做 logit 变换（对 P/（1-P）取自然对数）后，以解
释变量 xi建立线性回归方程，通过最大似然估计，来估算各风险指标的重要性程度。 
ln (
𝑝
1 − 𝑝
) =∑𝑏𝑖𝑥𝑖 
在通过回归模型获得一系列风险参数 bi的估计值后，即可通过该值计算客户的风险评
分。与其他建模方法相比，逻辑回归模型主要具有以下优势：第一，目标变量和解释变量
之间有线性关系，得到的结果易于解释；第二，模型同时适用于连续性和类别性的自变
量；第三，模型的历史较长，技术比较成熟，比较容易实施。 
国内金融机构利用该方法，对“个人客户违约概率”进行了研究。从结果来看，模型整
体的预测准确率超过 85%，对违约客户的灵敏度为 83%，衡量模型区分能力的 KS 和
ROC 值分别为 0.62 和 0.81，都达到了很好的标准。 
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 总体而言，通过国内商业银行在信用评分模型领域的实践可以看到,基于 Logistic 回
归方法构建的申请评分模型预测准确率较高，整体表现较好。当前，各大金融机构正在积
极完善和积累内外部数据，创造各种条件构建更加精准化合智能化的高效评级体系，以不
断增强自身的风险管理能力。 
1.3 论文结构与主要贡献 
1.3.1 论文结构 
本文在提出问题并进行大量理论研究后，进行了充分的市场调研、样本案例分析。 
第二章互联网金融风控模式的发展趋势提出了风控模式与产业、大数据结合的趋势，
这是互联网金融风控模式创新的基础。 
第三章以家居行业经销商作为研究对象，探索家居经销商风险点及风控规律，建立家
居行业的特色风控模式，同时，提出家居行业商户融资的风控体系，包括预授信、尽职调
查、授信审批、贷后预警、催收机制等。 
第四章在家居行业风控模式中，重点研究贷中审批阶段的两个模型：预授信模型和审
批模型，提出家居产业特色的信用评级模型。 
第五章通过对家居商户贷的近 5 个月风控实践，积累了一定的数据，案例与经验，并
对预授信模型和审批模型进行验证。 
第六章结论与展望，对互联网金融风控模式的创新意义和创新点进行了提炼，并提出
未来需要进一步研究的方向。 
1.3.2 主要贡献 
本论文贡献主要有八个方面： 
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第一，通过对互联网金融趋势分析，指出了互联网金融风控模式发展趋势是与大数据
和产业结合。 
第二，通过大量真实的经营数据分析将家居经销商经营特征、风险特征展示清晰，这
是家居行业信息共享的开端，是对整个家居行业的重大突破。 
第三，建立行业级风控模式。针对商户无抵押信用贷款，以商户经营数据和个人信用
数据为基础，建立大批量、快审批的家居行业特色风控模式，主要包括： 
1. 建立风险控制场景 
2. 预授信：借款人信用预判，通过业务信用对借款人进行预授信 
3. 信审模式：“交易型+关系型”混合式风控模型 
4. 信用评级模型：业务信用+金融信用交叉，两张评分卡矩阵式运用 
5. 贷后预警：业务指标预警+贷后监测表 
第四，成为家居行业标杆。以家居商场作为中介平台开展互联网金融本身是行业先
例，因此，该风控模式必将成为家居行业风控标杆。 
第五，提高融资效率，降低融资成本。基于产业的融资客户本身信息对称，通过大数
据筛选出优质借款人，效率提高、信用评级高，融资成本能够大幅下降。 
第六，信息共享，投融资双方信息对称。家居商场作为中介平台，掌握经销商大量数
据，在互联网金融平台上的信息披露可以更加准确和全面，为投资人提供更多信息用于投
资判断，保障投资人权益。 
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第七，对基于产业的互联网金融风控具有借鉴意义。该风控模型适用于商圈、平台、
零售等具备集群特征的企业，均可以通过自身掌握的大量数据和线下业务掌控力，对融资
客户实现预授信、信用审核、贷后预警、催收等信贷手段。 
第八，更好服务商户，服务实体经济。家居经销商属于小微企业，常规金融渠道融资
难、融资贵，而家居商场对家居经销商的服务主要集中在租赁服务、品牌服务、营销服
务、消费者服务等业务经营方面，通过开展互联网金融并建立家居特色的风控模式，能够
更多元的为家居经销商提供效率高、成本低的融资服务，更好的服务实体经济。 
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二、互联网金融风控模式的发展趋势 
2.1 互联网金融风控与产业结合趋势 
在互联网金融飞速发展的今天，垂直化纵深化已是新的趋势，其中供应链金融由于其
业务可追溯，数据积累真实，风险较低，一下子成为各方的新宠。原有互联网金融的 P2B
业务，由于小微企业可用数据少，数据采集及验证难度高，风控手段不多，故信用贷的违
约率一直较高，小微企业的信用甄别一直还是悬而未决的难题。而在供应链体系中，小微
企业依托于核心企业生存发展，其业务模式注定要与大企业绑定，并且由于供应链业务的
要求，还有会不断有新的交易订单产生，这些特点决定了其风险是可以甄别和定量分析
的。 
P2P 与供应链金融的结合能够突破现有以抵质押和担保为主的风控手段，真正实现基
于信用和数据的融资，同时做到风险可控可追踪，而且可以基于行业及核心企业对融资客
户进行批量开发，通过对接社会资本进行直接融资，对提高效率和降低成本都有帮助。 
P2P 走向垂直细分是大方向，原因在于专业化的分工以及传统金融机构信贷覆盖率不
足。P2P 平台实行产融结合即是将线上投资人的理财资金投向需要资金周转的实体小微企
业，以帮助这些小微企业满足自身业务拓展的需求。这些企业有着良好的实体经营，有发
展前景的项目，同时有借款需求以促进自己的高速发展。平台引导投资者的金融资本流向
这些有投资价值的企业，推动产业发展，同时带给投资者更高的回报。P2P 平台的产融模
式开启了更为多元化的融资渠道，体现准确的方向性和目标性，实现了投资人的富余资金
与实体小微企业的融资需求的结合。意在扶植对接优势产业资源，积极促进了互联网与各
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产业融合创新，同时更有效的调动了社会资源，对于重点产业领域中的中小企业发展意义
深远是"互联网+"时代实体产业与金融相结合的标志。 
因此，产融结合模式的 P2P 网贷与传统 P2P 点对点的信用借贷模式相比，产融结合
的模式，在实现了资金准确流向的同时，也为资金安全加了一道保险，安全保障更实际，
而且更有力度。借款端严格控制在有实体经营的企业，这样，企业的财报可以审查、资金
用途可以跟踪、企业经营情况可以监控，企业的盈利能力可以考察评估，对于投资者来
说，平台这些监管措施大大降低了投资者面临的风险。 
2.2 互联网大数据风控趋势 
目前被行业所热议的大数据风控是一个可以探索的方向，可以帮助很多平台解决现有
O2O 模式成本过高的难题。大数据风控系统之所以成为可能，是因为每个人在网上留下
的数据痕迹，通过大数据的分析和预测技术，就可以智能化判断一个人的信用风险。通过
风控模型的梳理和分析，就能得出有关贷款行为的需求、申请什么类型贷款、申请金额、
逾期及违约可能性等结论，这构成了对个人用户进行信用风险评估。 
大数据风控是一个需要不断完善优化的过程，从来就没有标准的解决方案。据悉，目
前，大数据风控最有条件的仍然是阿里、腾讯、京东。阿里推出了面向社会的信用服务体
系芝麻信用，除了接入阿里的电商数据和蚂蚁金服的互联网金融数据外，还与外部的公共
机构、商业机构达成广泛的合作。腾讯掌握着基于微信的社交信息数据，也即将推出自己
的大数据征信。京东则掌握了大量的消费类数据，这一点与阿里的电商数据类似。阿里对
淘宝商户进行信用贷款，京东腾讯也都有给自己商户的贷款渠道，基于他们自身强大的数
据库资源，能够从中分析出借款人自身的信用额度，大大降低了坏账风险和审核成本。 
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（一）小贷： 
1、阿里系：阿里小贷的创新实践始于 2010 年 6 月，后随着阿里小微金服剥离阿里巴
巴并改名“蚂蚁金服”，阿里小贷也脱胎换骨，成为如今的“蚂蚁微贷”。据中申网了解，蚂蚁
微贷将重点对象锁定在小微企业，以 100 万元以下的贷款业务为主体。形成了“310”贷款模
式，即用户 3 分钟申请、1 秒放款、0 人工干预。蚂蚁微贷多数产品支持以日计息，随借随
还，以符合小微企业资金需求短平快的特点。截至 2014 年底，蚂蚁微贷已经累计投放贷款
超过 2500 亿元，蚂蚁微贷为超过 100 万的小微企业、网商个人创业者提供了信贷服务。 
2、京东系：2014 年 10 月 30 日，在“第十届北京国际金融博览会”上，京东金融推出
商家贷款产品“京小贷”，而旗下京保贝、京东白条、京东小金库、网银钱包、众筹平台“凑
份子”等五大业务创新产品亦同时亮相。据中申网了解，“京小贷”贷款利率和贷款额度将根
据商家经营行为，包括销售额、消费评价、商品丰富度等多项指标确定，单笔商家贷款上限
为 200 万，年化贷款利率在 14%~24%之间，支持最长 12 个月的贷款期限。 
（二）消费金融  
1、阿里系：2015 年 1 月，蚂蚁微贷联合淘宝、天猫共同推出一项名为“花呗”的网购服
务，用户在淘宝天猫上购物时可以先“赊账”，实现“这月买、下月还”的网购体验。随着芝麻
信用的接入，芝麻分数达到一定级别，就可以领用“花呗”和开通“好期贷”。2015 年 4 月中
旬上线的“借呗”，3 秒钟完成放贷，用户最高可获得 5 万元的消费贷款，借出的钱直接从支
付宝余额转出。从产品出身来看，“花呗”与“借呗”同属蚂蚁金服生态圈内部，这可以进一步
完善蚂蚁金服的“存、贷、汇”三大板块。 
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2、京东系：2014 年 2 月 13 日，京东金融正式公测互联网消费金融业务“京东白条”，
该业务的主要内容是消费者在京东购物便可申请最高 1.5 万元的个人贷款支付，在购物时
可以选择最长 30 天延期付款，或者 3 至 24 个月分期付款两种不同方式。如果选择前者，
用户不需要支付任何利息，而后者则按照每期 0.5%利率来计算。2014 年 9 月底，第二款
“白条”产品“校园白条”正式亮相。京东金融正式进军校园金融。 
一个 P2P 平台想要长足发展，就必须注入真正的互联网基因，在风控手段上进行革新，
P2P 平台的风控要发挥互联网技术和思维所带来的高效、基于大数据的风险识别和定价能
力，进而消化为适合自己平台的一套风控体系，这样才能走得长远。 
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三、基于产业的家居商经销商风控模式 
3.1 家居行业互联网金融业务模式 
3.1.1 家居行业特征 
1. 家居商场在家居流通渠道中处于主导地位 
1）家居商场掌握行业话语权：家居单一品牌影响力不够、流量不足，必须依靠平台
聚合起来集中展示、体验，因此出现了家居商场、建材超市、建材批发市场、网上商城等
平台。其中家居商场发展最快， 2014 年家居商场销售超过 6000 亿，占整个家居零售行
业 48%，家居商场在家居流通渠道中处于主导地位。 
2）工厂品牌影响力弱：目前我国家具生产企业约 3 万多家，其中小规模企业占到
80%以上，存在大量手工作坊式家具生产企业，集中度低，生产效率低下，缺乏品牌效
应。全国超过 10 亿销售规模的家具工厂不超过 10 个，大品牌主要集中在沙发、床垫等能
够规模化的品类；90%以上的中高端家具品牌都是走家居商场零售。 
3）家居经销商处于弱势地位：全国家居经销商 20 万左右，相比于家居工厂，信息渠
道狭窄、行业资源缺乏，一线城市经销商多为代理广东、浙江、北京家具，地方级市场多
代理四川家具。 
4）消费者更认可渠道品牌：消费者对家居品牌陌生，只能通过知名的家居商场找到
高质量、注重环保的产品，在实际价格谈判中消费者也处于弱势。 
2. 家居商场是家居信息流、资金流、商品流的集聚地 
在消费者购买家居的全过程中，参与方主要是工厂、商户、家居商场、设计师、装修
公司、消费者，所有的信息流、产品流、资金流都会经过家居商场，如图所示。 
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图 3-1：家居流通业务流程图 
3. 当前家居商场模式已经转型为“租赁+零售”模式 
当前家居商场已经或者正在摆脱简单的物业出租方的角色，例如红星美凯龙，与家居
经销商的关系已经转变为“租赁+零售”的双重关系模式，既出租展位，也通过 SAP 系统掌
握商品、信息和资金的流转，目前红星美凯龙的数据包括 1.8 个品牌、4.9 万个经销商、
每年 100 万个客户等。
 
图 3-2：红星美凯龙家居商场系统数据 
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因此，如第二章所述，在家居行业，掌握了产业链主导权、集聚资源优势、并已经完
成信息化、数据化、互联网化的家居商场才真正具备了开展互联网金融业务的前提条件。 
3.1.2 家居行业互联网金融模式 
首先，家居商场开展互联网金融可以先成立互联网金融平台公司，为借款人与出借人
提供金融信息中介服务。家居商场掌握所有经销商经营数据，并通过业务往来的流水、质
保金、样品、租赁展位等违约成本形成约束力。 
其次，在金融服务开展成熟后，可以成立小贷公司和消费金融公司，通过自有资金+
部分杠杆资金为借款人提供融资。 
 
图 3-3：家居行业互联网金融模式 
本论文重点对借款人为家居经销商的风控模式进行研究，投资人是普通大众，中间服
务平台为家居商场，为家居经销商提供金融服务。 
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3.2 家居经销商特征及风险点 
从行业自身属性来看，商场内经营家居商铺的家居经销商往往拥有一定的共性。通过
对红星美凯龙全国商场中的 122 家商场，近 3 万家商户进行的统计分析，我们发现总体而
言，商场家居商户总体而言呈现出以下几个方面的特征。 
第一，商户身份多属于自然人与企业双重身份，整体而言个体工商户较多，纯企业方
式运作的家居商户较少。 
表 3-1：商场商户经营类型分布情况 
商户类型 频数 百分比 
个人 26485 88.95 
公司 3289 11.05 
根据数据统计结果来看，作为高端品牌家居商场，红星美凯龙商场商户中，以个人形
式运营的商户占比近 89%，只有约 11%的商户是以公司的形式运营。从中可以看出，当前
家居市场中的商户仍然以个体经营为主。从资金需求的角度而言，由于大多数商户并未在
真正意义按企业方式运营，无法提供真正意义上的财务报表，因此对其进行的授信本质上
仍是个人性质贷款。同时，由于商户经营者个人的收入又全部来自于家居商户经营收入，
因此授信时必须对其经营情况密切关注。 
第二，商户两级分化较为明显。部分商户收入较高，但也存在大量商户收入较低，流
水不稳定的情况。 
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表 3-2：商户月均实售金额分位数统计结果 
商户数 均值 
10%  
百分点 
25%  
百分点 
50%  
百分点 
75%  
百分点 
90%  
百分点 
29774 123,324 0 628 23,377 100,846 287,388 
从上表我们可以发现，通过对 ERP 系统的流水数据分析，从近 3 万家商户的经营流
水分位数统计结果来看，所有商户的月均销售额平均值为 12.3 万元，从整个家居行业来
看属于较高水平；但另一方面，50%分位点处的中位数水平却仅为 2.3 万元，亦即 50%的
家居商户月均销售额在 2.3 万元以下，相比平均水平差距较大。 
与此同时，受到经济周期及季节因素的影响，商户的销售情况也并不稳定，通过对全
部商户的月均销售额进行分析，我们得到了如下结果： 
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图 3-4：家居商户月均销售数据 
从上图可以看到，家居商户的经营情况受季节性因素的影响也非常明显，高收入月份
和低收入月份的销售额可以相差 10 倍以上。考虑到月均收入水平和收入稳定性水平两方
面因素，我们认为商户由于收入低，现金流紧张等原因，需要资金周转的问题应该普遍存
在。 
第三，商户所需融资金额普遍不高，多为小额、短期等资金周转类需求，且借款用途
通常并不清晰。 
自红星的金融授信业务开始蓄客以来，已经累计收到了 210 余家商户提交的申请。整
体的贷款申请额度如下图所示： 
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图 3-5：家居商户申请贷款分布情况 
 从上图可以看到，大部分商户的贷款申请集中在 30-50 万和 70-100 万两个区间内，
占比接近 56%。申请 15-30 万之间和 100 万以上的商户也较多，约为 32%左右；申请金
额在 15 万以下及 50-70 万的客户相对较少，约为全部案例的 12%。 
 由此可见，家居商户的借款需求普遍高于个人贷款，普遍集中在 100 万内。小额、分
散的特征较为明显，在合适的条件下可以通过依赖概率分布的自动化审批系统帮助信贷人
员进行风险特征识别和授信辅助决策。 
最后，从借款形式来说。根据对商户的走访调查，我们也发现大多数经营商户普遍缺
乏资产抵押物。与固定收入为主的工薪阶层不同，一般而言家居商户都有各种形式的负
债，能够用的抵押物也大多已经抵押给，周转上再需要资金则只能走信用借款的渠道。加
之其本身贷款数额较小，通常无法从银行获取足够的贷款。 
15万及以下, 6
15万<-30万, 34
30万<-50万, 50
50万<-70万, 18
70万<-100万, 69
100万以上, 34
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总体而言，规模小、现金缺、额度低、无抵押是有融资需求家居商户的普遍特征。基
于上述原因，从资金融通的角度来看，商场为商户提供相应的资金支持，不仅存在很大的
市场潜力，同时也能够帮助商户渡过资金难关，有利于家居商场整体的平稳发展。  
3.3 基于产业的家居经销商风控模式 
3.3.1 家居行业风控模式介绍 
建立以家居行业特色的全周期风控模式，包括以下 6 个主要环节： 
1）建立家居行业数据库，内部以商户数据为主，外部数据包括人行征信报告、反欺
诈数据、黑名单等； 
2）预授信，以家居商场掌握的经销商数据为基础，通过大数据建立贷前阶段的信用
评级模型，并给出预授信额度； 
3）商场尽职调查，商场总经理在日常工作中对每一个经销商的人品信誉、经营情
况、经营能力、借款用途等非常了解，因此，商总的评价可以成为风控审核中的重要内
容； 
4）信贷审批，建立信用评分卡和规则模型，60%以上由系统自动审批； 
5）贷后预警，以系统数据库中商户的日常经营指标作为主动预警指标，并建立贷后
预警系统自动监测； 
6）催收，以商场客户经理和总经理为主，熟悉经销商、容易联系经销商、掌握经销
商租赁资源。 
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图 3-6：家居行业特色的全周期风控模式 
3.3.2 家居行业风控模式 6 大特色 
特色一：通过大数据预判借款人信用，挑选出最优质的人群 
对于中小企业，银行业正在尝试预授信，例如中国建设银行： “信用贷”的子产品“善
融贷”，重点服务于存量优质结算客户，以客户持续有效的结算量、日均金融资产为依
据，创新采用“预授信”方式，对潜在信贷客户初步给予客户预授信额度。 
以上预授信建立在存量借贷客户上，适合于已经具备借款客户的金融机构。然而对于
大量互联网金融平台，借款人都是新客，主要来源于小贷公司或者直接市场开发，在对借
款人基本不了解的情况下无法实现预授信，所有的进件都会进入到贷中审核环节，因此贷
中审核压力巨大。对于这个问题，很多互联网金融公司的做法是在正式审批前增加大量预
筛选岗位或者录入岗位进行处理，如宜信、你我贷等，但造成人员规模庞大。 
因此，通过大数据并建立预授信模型找到优质客户才是未来发展趋势。家居商场在与
家居经销商日常业务交易过程中，积累了天然的业务信用数据，可以通过这些数据提前判
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断经销商的信用等级（高风险、中风险、低风险三类），风险越低会获得更低的借款利
率；另外，可以通过流水、租金、毛利率、信用等级等指标为每一个经销商确定一个比较
准确的预授信额度，详细叙述参见第四章。 
特色二：风控场景确定，借款用途明确可追踪 
  一直以来，从客户调查、信贷授权审批到放贷后的管理，银行业走的是一条专业化
道路：凭银行对客户的了解，依赖信贷专业经验和人才。随着中小微企业融资客户群体不
断扩大，信贷服务的难度在增加，信息不对称，线下调查成本高，准确性还不高，导致小
微企业风险难把握。 
相比于银行，家居商场具备更明确的业务场景和保障措施，能够准确把握客户的情况
和需求，加大客户违约风险，防范风险。具体的业务场景如下： 
1）业务场所固定：借款商户都在家居商场内租赁固定的展位。 
2）日常业务往来：定期缴纳租金、水电煤、物业费等，与工厂一起参与商场的联合
营销或活动营销，因此，商场会对每一个经销商的信用非常了解。 
3）交易流水和保证金：一般情况下，商场返还给经销商的账期是 7 个工作日，因此
商场会掌握每个经销商和每个品牌的经营情况；每个经销商每年必须向商场缴纳 2-10 万
元不等的质量保证金，用于保障消费者购物出现的质量投诉等问题。 
4）展位内展示的货品：对于非定制家具/成品家具，货品可以折扣处理，可以作为第
二还款来源，货品出门必须要开具出门证明。 
5）借款用途明确：家居经销商借款场景明确，主要是以下 4 种： 
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表 3-3：家居经销商借款场景 
借款用途 风险掌控力 风险评价 
支付租金 
借款用于缴纳租金，租赁合同、资金监督、受托支付都比较
容易掌控 
风险小 
展位装修 
借款用途用于老展位重新装修，由于展位本身在已经开业的
商场内，受到楼层管理人员的日常监督，资金用途容易辨
认、装修进度可以监控 
风险小 
新开展位 
借款用途用于新开展位的装修与铺货，通常发生在已经开业
的商场或正在筹备开业的新商场，资金用途容易辨认、装修
进度可以监控，风险小 
风险小 
经营周转 
借款用途用途进货、日常经营，通常发生在工厂打折出货、
活动出货等情况，需要工厂配合，风险中等 
风险中等 
特色三：“交易型+关系型”混合风控方式 
如文献综述中所述，理论和实践表明“交易型融资”模式是一种较好地解决微型企业“融
资难、 融资贵”的有效模式，但“交易型融资”模式的构建必须有以下前提：(1)具有计量准
确的信用风险评分模型，而模型的构建一般需要数据的积累，特别是“坏”样本客户，这需
要时间，最好是经过一个经济发展周期；(2)科技信息平台的建设，具有完善的数据库系
统和数据集市；(3)信贷工厂建设，具有“标准化、流程化、专业化、集约化”的经营平台； 
(4)服务渠道科技化，具备远程视频技术可以实现远程核身、面签及线上化服务；(5) 征信
环境改进，外部数据来源可靠。只有具备这些条件，银行才能将“软”信息处理成“硬” 信
息，并转换成“概率风险控制”机制。在相关技术准备建设过程中，可以实行一种“关系型 
+交易型”的混合过渡模式，而这种模式的基础也与我国小微企业集群式的分布生态相适
应。 
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目前，互联网金融平台缺乏业务场景，没有经验、没有“坏”数据积累，风控方式停留
在“关系型”方式，需要人工专项尽职调查，无法实现“交易型”，原因在于融资人群随机分
布、融资特征不稳定。 
家居商场的互联网金融风控模式，具备特定的业务场景，拥有大量业务交易数据，这
些数据可以成为建立信用评分模型的基础，也是判断还款能力的依据，属于“交易型”；同
时，商场总经理熟知借款人的信誉、品行、财力情况，可以在贷款审核前期判断人品信
用，属于“关系型”。对于无抵押信用贷款，通常考量借款人两个条件是否具备，第一是人
品信誉，第二是还款能力，因此从分工角度考虑，商场总经理与信用评分模型恰好扮演了
最适合自身能力的“关系型”与“交易型”角色。 
综上，我们认为目前这个阶段，家居商圈最适合运用“交易型+关系型”的风控方式，
这也是对集群融资理论的最好实证。 
特色四：基于家居商场内部数据的预授信评分卡与基于央行征信报告的审批评分卡通
过矩阵交叉方式运用 
依托央行征信报告设计信用评分卡，是银行风控的普遍做法，一些 P2P 公司如宜信也
已经在做相应信用评级模型。美国 FICO 评分模型是国内银行和金融机构借鉴最多，也是
运用最广的，家居商圈互联网金融在信贷审批中也会使用类似的审批评分卡，但最大的区
别在于：除了审批评分卡（5 级），还会和预授信评分卡（3 级）结合使用，形成一个 3*5
矩阵，最终获得一个具备业务信用和金融信用双重特征的信用评级，共 5 级，包括
AAA、AA、A、B、C。 
    特色五：贷后检查实现“系统化+场景化” 
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贷后台账对接 SAP 系统、全国法院被执行查询网、安融系统等第三方征信系统，实
现贷后台账和贷后检查系统化，系统每月调用借款人借款金额、期限、借款用途等借款情
况和商户展位数量、面积、租金缴纳、租赁合同起诉时间、客户投诉等经营信息生成《贷
后情况跟踪表》，对租金延期缴纳、撤场、诉讼、新增民间借款、统一收银缺口等重大风
险进行提示。1）如系统跟踪表提示上述重大风险，系统将跟踪表推送家居商场总经理，
由贷后负责人根据风险情形启动、商场总经理执行对应的风控预案；2）如系统没有提示
上述重大风险，系统将推送跟踪表给家居商场客户经理，由客户经理对结算账户变更、资
金使用与借款用途不符、货品销售额环比、有无提出撤场要求、家庭不和睦/有异常情
况、借款人从事高危行业、借款人有高风险投资行为、影响借款人还款的其他风险等情况
进行商场贷后跟踪并提交系统，如有变动或异常情况，系统提示重大风险，由贷后负责人
根据风险推动、商场总经理执行对应的风控预案；3）如出现风控预案以外的风险，风控
负责人召集风控会议进行讨论并形成风控预案，贷后负责任人协助商场总经理执行风控方
案。 
风控预案执行之后，预案执行到位或者风控会议确定风险排除，继续日常贷后检查工
作；风险无法排除但没有触碰相关合同违约条款，贷后管理部及商场加强对借款人的跟踪
频率，对异常指标进行重点检查或采取其他密切关注手段；风险无法排除且触碰相关合同
违约条款，贷后负责人和商场总经理推动提前还款，借款人配合提前还款，贷后检查流程
结束；借款人不配合提前还款，商场总经理与贷后负责人沟通，贷后负责人启动违约后风
控手段：1）统一收银扣款 2）延长统一收银账期，始终保持大于借款金额的收银 3）派
专人到店铺监督统一收银 4）限制商铺经营或者调整展位 5）对借款人在家居商场内其所
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有的货物等予以留置、折价变卖处置等措施。重大风险及其可以采取的风控预案总结如
下： 
表 3-4 重大风险及风控预案 
风险等级 重大风险 违约后手段 
1 
租金 
延期缴纳 
（1）统一收银扣款； 
（2）派专人到店铺监督统一收银； 
（3）限制商铺经营或者调整展位； 
（4）对借款人在红星美凯龙或其关联公司经营管理的商场
内其所有的货物等予以留置、折价变卖处置等措施； 
提出撤场 
（1）统一收银扣款； 
（2）对借款人在红星美凯龙或其关联公司经营管理的商场
内其所有的货物等予以留置、折价变卖处置等措施； 
2 
诉讼 
（1）统一收银扣款； 
（2）派专人到店铺监督统一收银； 
（3）对借款人在红星美凯龙或其关联公司经营管理的商场
内其所有的货物等予以留置、折价变卖处置等措施； 
统一收银缺口 
（1）统一收银延长账期，始终保持大于借款金额的收银； 
（2）统一收银扣款； 
新增民间借贷 
（1）统一收银延长账期，始终保持大于借款金额的收银； 
（2）统一收银扣款； 
（3）派专人到店铺监督统一收银； 
从表格中看出违约后风控手段中对统一收银的把控是最重要的手段，由此可见，统一
收银作为风控抓手的重要性。签署合同阶段，相关合同条款约定在借款期间的统一收银要
求，借款人保证每月的统一收银大于等于借款金额；贷后检查阶段，统一收银是否有缺口
作为重大风险提示的一个指标，如有统一收银缺口则启动相应的风控预案；违约后催收阶
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段，家金所系统将会对接商场的 OMS 系统，如借款人出现逾期还款或者其他违行为时，
由商场扣除或者冻结借款人的统一收银。对借款人在借款期间的统一收银要求以及监控是
做好贷后工作的关键，紧抓好统一收银这个把手，在整个风控手段中是至关重要以及需好
好加以运用的。 
特色六：贷后催收充分利用商场资源，建立以线下商场为核心的催收平台 
1）正常催收：还款日前 5 天系统向借款人、商场客户经理推送催收短信，客户经理
接收催收短信后督促和关注借款人充值情况。客户经理和商场总经理可在系统查询到其负
责贷后跟进的借款人基本借款情况、充值还款情况，以及根据每月的情况跟踪表，商场可
掌握最全面、最及时的借款人信息，客户经理和商场总经理能够利用商场资源有效联系到
借款人，极大地提高催收工作的效率。 
2）逾期催收：如借款人在还款日当天 18:00 未充值进入红星美凯龙家金所平台账户
为逾期，系统向借款人和客户经理推送逾期短信，客户经理接收逾期催收短信后与借款人
沟通，了解逾期原因并提醒借款人还款。借款人未能按期还款的同时，贷后经理账户平台
显示该借款人逾期信息，贷后经理与借款人、客户经理沟通逾期违约责任并进行催款。借
款人有意愿还款则按照逾期还款规定还款；客户经理与借款人沟通后无还款意愿，向商场
总经理以及贷后管理人汇报借款人还款意愿等情况。贷后负责人根据实际情况启动相应的
违约后风控手段（同贷后检查中风控手段），商场总经理执行。执行违约后风控手段后，
借款人仍不配合还款，贷后负责人启动委外催收流程。总而言之，整个贷后催收过程，贷
后管理部与家居商场信息通畅，互相调用优势资源，互相配合完成贷后催收工作。 
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综上，家居商场的风险风控措施与产业紧密结合，形成了独具特色有行程有效的全周
期风控模式，主要体现在五个方面：1）通过大数据预判借款人信用 2）风控场景确定，
借款用途明确可追踪  3）“交易型+关系型”混合风控方式  4）预授信评分卡与审批评分
卡矩阵交叉方式运用  5）贷后检查实现“系统化+场景化” 6）贷后催收充分利用商场资
源，建立以线下商场为核心的催收平台，所有这些风控措施可以通过原有的业务平台一并
完成。 
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四、家居商户信用评级与授信策略 
 经过最近 10 年的发展，中国以银行业为代表的传统金融行业，在个人及小微企业的信
贷领域，对信用评级模型的开发与运用已经较为成熟。 
常见的做法是，首先基于卡方检验（Chi-square Test）的决策树（Decision Tree）方法，
解决后续模型回归过程中可能遭遇的“线性不可分”问题。亦即，假设存在有抵押和无抵押两
种贷款产品，实际情况中有抵押产品期限越长违约概率越低，无抵押产品期限越长违约概
率越高。这种情况下，通过计算机拟合回归模型的方法，将无法区分“期限”这个变量，越长
风险越高还是越短风险越高。要解决该问题，需要人为手工通过决策树方法，将产品分成
“有抵押”和“无抵押”两组，分别拟合回归模型，就可避免这一问题的发生。 
其次，在通过决策树方法解决了后续回归过程中可能遭遇的线性不可分问题后，即可参
照通行的 FICO 评分方法，运用逻辑回归分析（Logistic Model）构建信用评分卡。在完成
多张评分卡的构建后，平行部署覆盖每一条产品线。由此，使得每一个借款客户都会得到
一个信用评分，从而帮助金融机构实现差异化的授信策略。典型的流程如下图所示： 
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图 4-1 传统自动化贷款审批系统部署体系  
然而，对于试图以 O2O 模式结合线下与线上资源，进军互联网金融领域的家居商场而
言，如果也想参照传统金融机构同样的方法，现阶段构建合适的自动化贷款审批技术，会
遇到以下 3 方面的困难。 
 第一，未建立衡量商户风险的指标体系库。银行在做自动化的贷款审批之前，通常会基
于自身的数据资源，准备一个包含数百项指标的风险变量库。当构建信用评分模型时，通
过逐步回归（stepwise regression）的方法，让模型挑选哪些变量最为重要，从而保留在最
终的信用评分卡中。而对于家居商场而言，由于所有的潜在贷款对象都是家居商品销售业
主，其既不能提供相应的财务报表信息，仅凭业主个人的特征信息又不足以完成对其信用
风险的评估，因此需要商场以不同于金融业的角度，重新梳理评价商户信用风险的指标体
系库。 
 第二，不能同步查询商户的银行流水及征信信息。银行在收到商户的借款需求之后，可
以通过内部接口直接查询贷款对象的银行流水和征信信息，因此只需要借款人提供简单的
数据资源导
入
产品分组
评分模型1 授信策略1
评分模型2 授信策略2
评分模型3 授信策略3
评分模型n 授信策略4
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借款申请表并告知金融产品的额度上限即可。但对于家居商场而言，现阶段所有的征信信
息和银行流水都需要客户自己提供。这种情况下客户准备资料的时间成本很高，若不能让
其了解大致的贷款额度和利率范围，客户的借款积极性就会受到严重影响，不利于金融业
务市场推广工作的开展。 
 第三，缺乏已发生历史违约数据的特征样本。传统信用评分卡所基于的逻辑回归模型，
本质上是对历史上曾经出现过的违约案例的再现。通过二元回归的统计方法，对各项风险
指标在信用评估方面进行重要性程度的识别和计算。但对于业务开展初期的家居商场而言，
由于没有任何历史违约数据，也就无法通过回归模型来对可能导致违约风险的风险指标特
征进行重要性评估。因此在业务开展初期，需要以一种类似于机器学习中无监督学习
（unsupervised learning）的方法，来临时替代通行的有监督学习（supervised learning）
的方法，以实现客户的分类。 
 基于以上现实问题的存在，当家居商场开展类似的授信业务，并要求项目能够实际落地
操作的情况下，就必须探索适合自身的独立做法。 
 从构建基于大数据平台的商户信用自动化评级体系的目标出发，从无到有，完成授信策
略框架整体搭建，大致需要经历以下 5 个阶段。 
 第一，对原始数据资源的汇总与预处理。 
 第二，信用风险指标备选变量库的构建。 
 第三，指标大类区分和核心风险指标变量的确定。 
 第四，核心风险指标的重要性程度（权重）计算。 
 第五，信用评分模型搭建与授信策略的输出。 
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4.1 数据资源采集与整理 
4.1.1 数据来源及可用性分析 
 为商户构建信用评级模型，实现贷款自动化审批的前提是拥有充分的数据资源储备。从
家金所当前的发展现状来看，可用的数据资源主要来源于两个部分：一是家居商场的内部
经营数据，二是商户实际控制人对应的外部征信、外部经营等数据。 
 商场内部数据方面，平台主要根据商场的日常经营行为、租金缴纳行为以及合同签订信
息等，通过全国联网上线的底层数据库系统采集得到，主要包括： 
 1) 与商户签约的租赁合同信息。合同信息是商户数据采集的主要来源部分，记录了包
括商户名称、经营品牌、合同开始与结束日期、租金付款方式、签约合同面积、平均租金单
价等一系列合同要素。可以很好的反应家居商户的基本情况。 
 2) 商户在 ERP 系统中的日常经营信息。日常经营信息主要包括商户的日常经营流水
和日常租金缴纳情况。该批数据由于实时反应了商户的经营行为，因此是数据资源中最有
价值的重要组成部分。 
 3) 商户所在商场的基础特征信息。商场信息部分主要包括商场所在城市等级（一线城
市或二线城市）、商场经营性质（自营或委管）以及与商场经营属性（综合店或建材店）等
字段，主要用于反应商户经营的外部环境特征。 
 4) 商场日常搜集的商户被投诉情况信息。由于个性化程度强，单品价值高，家居商户
不可避免地会遭遇客户投诉的情况。该部分信息主要采集商户被客户投诉的次数及严重程
度，用于评估商户信誉及经营稳定性。 
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 5) 商户经营品牌及与商场合作关系的信息。该部分数据主要反应商户经营的家居品牌
是一线品牌还是二、三线品牌，同时还记录了该品牌与商场的合作程度（如是否战略合作
伙伴等），以评估商户与商场联系的紧密程度。 
 商户实际控制人的外部征信、外部经营数据方面，现阶段主要由提出借款申请的商户自
行提供，主要包括以下几个方面： 
 1) 法定代表人银行流水信息。由于各大商场的集中收银情况存在一定差异，除了 ERP
系统中反应的经营流水信息外，还需要与商户法定代表人提供的银行经营流水情况予以相
互验证。 
 2) 法定代表人个人及企业的征信报告。人民银行的征信报告采集了个人及企业在过去
5 年时间内，所发生过的贷款申请、贷款逾期及当前负债等信息，是用于反应商户历史信用
情况的重要依据。 
 3) 从上游生产厂商处采购货品的进货证明。为了避免商户利用刷单等情况进行数据造
假，还需要采集商户在上游厂商进货的基础数据，以确保商户经营数据与采购数据在逻辑
上的一致性。 
 从当前的数据现状来看，经过近 3 年的发展，商场已经积累了相当规模的商户历史数
据信息。尽管在业务开展初期，尚缺乏作为因变量的违约坏样本(Bad Sample)信息，但是
从数据可用性上看，作为自变量的一系列商户特征信息及行为信息已经准备得较为充分，
具备了建立相应的评级模型对商户进行风险识别的基础。 
 在利用商场内部的商户经营数据构建基于内部数据的预授信评分卡和基于外部数据的
审批评分卡之前，我们首先需要将商户在数据库中的底层数据予以抽出，以判断哪些指标
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适用于汇总商户信用风险的指标。 
考虑到数据存储效率和数据库体系设计及可扩展性的需要，商用级的企业数据表资源
通常会散落在数据库的不同位置。因此，相应数据表资源主要在 IT 部门的协助下并抽取获
得。在对家居商场的内部数据资源进行相应梳理后，我们发现可利用的表资源主要如下表
所示： 
表 4-1 商户信用评级内部数据资源 
No 数据表名 变量数 记录数 主键 层次划分 
1 销售数据 15 40,209 商户代码 每个商户号对应一条记录 
2 商场特性 20 102 商场名称 每个商场一条特征信息 
3 合同特性 40 97,772 
商户代码、合同
号、商场名称 
商户→合同→展位，一条记
录 
4 权责净额 5 938,099 
商场名称、合同
号 
每个合同号每月有一条应缴
租金信息 
5 投诉情况 9 4,164 商户代码 每一次投诉对应一条记录 
6 展位等级 11 43,793 展位代码 每个展位对应一条记录 
7 
BP 基础信
息 
19 54,344 商户代码 每个商户号对应一条记录 
8 品牌等级 5 108,890 合同号 每个合同号对应一条记录 
4.1.2 数据预处理 
在对数据做进一步的分析之前，还需要对数据资源进行初步的清洗。原因在于数据经由
人员录入、系统部署、字段抽取等过程中，不可避免地会存在少量错误的情形发生。因此，
数据库中的底层数据通也并不是完全无瑕疵的，部分商户的记录可能存在输入异常、存储
异常等情况。如果不加筛选和清洗，直接放入数据分析系统进行模型分析，结果可能会导
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致授信模型产生较为严重的偏差。因此对于原始数据资源的抽取和使用，必须在分析之前，
首先通过数据预处理排除无意义的错误数据。 
通常会通过缺失率分析，变量分布等方法来发现数据异常。找出问题点后，评估其占比
的大小，若占比不高则可以删除异常记录，确保样本数据整体的准确性。 
经过对 IT 提取的数据表资源进行系统的分析，在数据清洗过程中，发现了 236 条数据
存在数据错位的情况。由于其占比不到 0.3%，在删除异常记录后对样本整体并未构成明显
影响。从总体上看，商场数据资源的质量整体较好，完全满足构建信用评级模型的条件。发
现的异常数据错位情况，示例如下表所示： 
表 4-2 合同表中的观测错位情况示例 
合同编号 付款方式 展位代码 展位分类 
261250000033 90 A8115 标准展位 A0180070 
261250000098 90 B8052 标准展位 A0280770 
261250000244 A8167 综合馆 F1 楼 A8165 A8166 
261250000161 90 B8076 标准展位 A0280590 
261250000282 E8023 E8021 E8022 
261250000217 A0480280 D8095 D8096 标准展位 
261250000299 A0380550 C8005 C8006 标准展位 
261250000071 90 A8050 标准展位 A0180570 
4.1.3 数据表整合 
最后，在完成数据的采集、预处理及初步的数据评估工作后，就需要将来自不同表的数
据资源整合在一起，以便后期进行二次开发，整理出更加有解释能力的变量，为信用评分
模型的构建服务。 
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将上述表资源以“合同表”为中心，互相链接后，即可将商户每一个合同对应的的商场信
息、销售信息、租金信息、投诉情况等数据存储在同一行中。由此合并得到一个独立的分析
用主数据集。据此，即形成了专门的为评分模型构建服务的特征数据集。 
4.2 信用风险指标备选变量库构建 
对于商户信用等级评定而言，风险指标备选变量库的构建是首要任务。而在完成商场
内部数据和客户外部数据的采集工作以后，所有可得原始数据资源的底层字段就已准备就
绪。在原始数据资源整理完之后，就可以着手风险指标库的体系构建。通常而言，指标库
中信用风险备选变量越丰富，对商户的信用图谱刻画就越全面准确。 
4.2.1 搭建信用风险指标备选变量库的原因 
之所以在构建评级模型之前要搭建信用风险指标备选变量库，主要有两方面原因： 
第一，信用评分模型的本质是对一组风险指标匹配重要性程度，然后以该组指标取值
的根据对应的重要性程度计算加权得分，以此来衡量客户信用风险的高低。由于通常进入
最终评分模型的指标通常不会超过 15 项，因此对这一组指标需要进行精细的挑选。备用
的风险变量库越大，能够覆盖的风险角度就越全面，挑选风险指标的余地也会更大。 
第二，从未来可扩张性的角度来看，当评分模型由初期的专家调研型评分模型，向数
据驱动型的评分模型过渡的过程中，挑选风险指标的主体也会由人工选择向机器选择过
渡。在常见的逐步回归过程中，模型会根据统计显著性，通过反复迭代的过程，从所有的
备选变量中选出特征识别能力最靠前的一组变量。为确保未来评分模型由人工驱动向数据
驱动的可扩展性，在初次构建模型时，考虑汇总的变量越多，未来在数据驱动型过程中，
模型迭代选择的空间也会越大，系统的可扩展性也越好。 
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基于上述两方面原因，通过对底层数据衍生出的风险变量整理，需要全面梳理出用于
预授信模型和信用审批模型两方面的风险指标备选变量。 
4.2.2 信用风险指标备选变量的生成 
 尽管商场内部运营和商户自行提供的外部征信、经营信息能够给平台提供出丰富的数
据信息，但是从实践经验上来看，原始数据资源中的简单变量，通常并不能直接用来反映
商户的信用风险。原因在于，单一原始变量反映的信息通常都过于琐碎和零散。原始数据
本身通常并不能直接用于商户的信用风险刻画，而需要对其进行相应的整理汇总，创建并
形成多维度的信用风险指标备选变量。 
一个简单的例子是商户的交易明显信息，原始数据资源中可能有一个字段储存了商户
每一笔交易的发生时间和发生金额。然而，成千上万的单笔交易记录，只反映了商户在各
个时点上的交易行为，却并不能直接用来描绘商户在一段时期内的经营业绩。这种情况
下，就需要对逐笔的商户逐笔的交易记录进行汇总，根据业务需求，生成 1 周、1 个月、1
个季度、半年甚至一年的商户成交金额。基于这些衍生的数据信息，我们才能从短、中、
长期各个角度，来考察商户的经营业绩是否稳定，发展趋势是否良好。 
 那么，如何决定到底需要生成何种容量和结构的风险指标备选变量呢。一般而言，风
险指标备选变量的生成数量，主要取决于原始数据资源提供的信息。 
 实践中一个简单的原则是，在创建信用风险指标备选变量的阶段，通常需要使用“穷
举”的方法。首先在数据预处理阶段，梳理出所有可获得的原始数据资源；其次，对原始
数据资源中的每一个原始变量都进行逐一考察，通过单一原始变量或者变量与变量之间的
组合，将所有“可能有用”并“可以生成”的风险指标变量，全部计算并保留下来。 
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 以征信查询次数为例，征信报告的原始数据中，可能只有每一次征信查询的类型和日
期，这就是原始数据变量，如下图所示： 
 
图 4-2 人民银行征信查询原始数据 
而作为风险指标备选变量，要考察商户是否处于极度“资金饥渴”状态，就需要计算商
户在不同时间段内的征信查询次数。于是，利用上述征信查询日期和征信查询类型的原始
数据，我们就要生成一系列的风险备选变量：包括 1 个月、2 个月、3 个月、6 个月、12
个月的总征信查询次数；1 个月、2 个月、3 个月、6 个月、12 个月的融资类征信查询次
数；1 个月、2 个月、3 个月、6 个月、12 个月的个人征信查询次数等共计 15 项变量。 
 类似上述流程，需要对所有原始数据中的变量字段进行逐一探讨并衍伸出一系列风险
变量，经过逐一筛选后对所有可能对刻画商户信用风险有帮助的变量全部予以保留，这样
才能最大程度地榨取原始数据资源所蕴含的全部信息。 
基于以上原因，当原始数据资源很丰富时，衍生出来的信用风险备选变量数量可能非
常多。实践经验表明，备选变量在 100 个-500 个之间都是较为普遍的现象。而指标库中
信用风险备选变量的数据维度越丰富，未来对商户的信用图谱刻画就能够越为全面准确。 
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4.2.3 信用风险指标备选变量的梳理结果 
在本次风险指标备选变量的梳理过程中，用于预授信模型的内部数据方面，我们最终
梳理得出的风险指标共有 88 项，包括且不限于以下指标： 
 商户合同面积 
 商户经营月份数 
 商户租金贡献度 
 商户合同收缴率 
 过去 90 天的坪效 
 过去 180 天的售租比 
用于正式审批模型的外部数据方面，以征信数据为代表，我们最终梳理得出的风险指
标共有 67 项，包括且不限于以下指标： 
 最近 6 个月融资类审批查询次数 
 信用卡当前额度使用率 
 个人未销户信用卡账户数 
 个人房贷余额 
 最近 24 个月逾期次数 
 最近 24 个月最高逾期期数 
4.3 指标大类区分和核心风险指标的确定 
风险变量预备库建立完成以后，百余项风险指标备选变量就已准备完成。为确定最终
入选评级模型的核心指标，还需要进行第二轮的筛选。在模型驱动的评分卡构建框架中，
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一种典型的做法是通过逐步回归（stepwise regression）的方法，由计算机模型来挑选备
选变量中哪一些具有最强的风险区分能力，从而保留在最终的信用评分模型中。 
然而，由于在业务开展初期缺乏历史数据中的违约坏样本(Bad Sample)，因此我们无
法用上述有监督学习的模型算法来进行核心风险指标的确定，迫切需要一种近似且有效的
方法予以代替。 
从既往的实践经验上看，在模型驱动的评分卡构建过程中，对应 300-600 项风险备
选变量的情况下，在将变量共线性（入选变量与变量之间存在较强相关性）考虑在内的情
况，有监督学习类机器学习模型最终筛选保留下来的核心风险指标变量大致在 10 项-15 项
的范围内。 
作为一种替代性方案，要同样确定最终 10-15 项的核心风险指标变量，这一变量筛选过
程可以在对风险变量大类进行区分的基础上，通过人工介入选择的方式来完成。具体而言，
就是将上一阶段中生成的一系列风险指标备选变量分成数个大类，然后通过问卷的形式，
由家居商场经营情况非常精通的业务专家，以及对小额贷款风险管理非常精通的金融专家，
共同探讨投票决定。 
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图 4-3 业务专家风险核心指标投票过程示例 
这种方案的另一个优点是，在保留信用评分模型相同拟合形式和输出框架的基础上，
该方法所基于的模块具有很强的通用性和可扩展性。未来，当业务数据积累超过一定时期
（通常为 12 个月）以后，能够迭代为由模型驱动型方法构建的信用评分模型，从而以最
低的成本和更高的效率实现策略引擎系统的平稳升级。 
在通过专家问卷的方法对核心风险指标备选变量进行筛选后，对于基于内部数据的预
授信评分模型和基于外部数据的审批评分模型，我们分别得到了 4 大类共计 13 项的入选
核心风险指标，如下所示： 
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图 4-4 预授信模型和审批模型入选核心风险指标 
4.4 核心风险指标的权重计算 
在选定最终入选的风险核心指标变量以后，接下来就是通过计算不同指标的重要性程
度（权重），来完成信用评分模型的搭建。在本次分析中，考虑到有监督学习的机器方法
由于缺少坏样本而无法实现，我们考虑选取 AHP 方法（层次分析法）来实现一种类似于
无监督学习的权重估计方法。选取该方法的主要原因如下：第一，该方法基于业务专家的
评选和度量，利用成对比较方法估算不同风险指标的重要性程度，能够很好地反应商场在
日常经营过程中传递出的商户判断经验；第二，该方法最终将结合量表的方法呈现不同风
险指标的权重，输出结果的形式与逻辑回归模型非常接近，具有较强的通用性和可替代
性，同时不影响其他模块的运作。因此，本研究拟采用 AHP 层次分析法，来确定每一项
入选的核心风险指标的变量权重。 
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4.4.1 AHP 方法简介 
层次分析法(The Analytic Hierarchy Process)简称 AHP，在 20 世纪 70 年代中期由美
国运筹学家托马斯•塞蒂(T.L.Saaty)正式提出。它是一种定性和定量相结合的、系统化、层
次化的分析方法。信用评分模型中，该方法通常被用于在缺乏回归模型坏样本(Bad sample)
的情况下，替代通行的有监督学习模型，结合业务专家的投票意见，获得近似的客户等级
划分效果。 
典型的层次分析法主要包括以下几个步骤： 
 
 
 
 
 
 
图 4-5 层次分析法（AHP）一般流程 
在开发 AHP 模型之前，首先需要对商场的业务现状和发展目标有详细深入的了解。尤
其是要求商场业务专家和风险管理专家，结合 IT 系统中梳理得出的一系列风险指标，确定
最终入选 AHP 模型的核心风险指标变量。而这部分工作，我们已经在上一阶段通过专家投
票的方法予以准备就绪。 
4.4.2 建立层次结构模型 
确定了核心风险指标变量之后，要计算各核心风险指标的权重，需要构建层次结构模型
以确定 AHP 方法的分析层次。例如，第一层为评分卡风险维度大类，第二层为各指标大类
下的具体风险指标等。其目的在于将对分析目标构成影响的因素拆解成不同层面，以便于
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后续的专家问卷比较。 
一般而言，在深入分析实际问题的基础上，将有关的风险因素按照不同属性，自上而下
地分解成若干层次。同一层的风险因素从属于上一层的风险因素，同时又受到下一层风险
因素的影响。最上层为目标层，通常只有 1 个因素，最下层通常为方案或对象层，中间可以
有一个或几个层次，通常为准则或指标层。 
在本次研究过程中，在完成针对业务现状的深入调研后，我们已经结合业务专家和金融
专家的意见，确定了 AHP 方法的层次分析结构。具体而言，对于预授信评分模型和审批评
分模型，我们分别确定了第一层次 4 大类，第二层次 13 小类的最终风险指标维度。 
预授信评分模型的大类划分如下： 
 外部环境 
 商户基本特征 
 商户运营情况 
 商户销售情况 
审批评分模型的大类划分如下： 
 征信历史 
 逾期情况 
 申请人基本特征 
 贷款产品属性 
在第一层次风险变量大类和第二层次风险指标之间的层次结构确定后，我们就可以用
后续的成对比较方法，来估算每一项风险指标的重要性程度，为后续的建模工作服务。 
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4.4.3 构建成对比较矩阵 
针对已确定指标体系结构的层次结构模型，可以以业务专家和信审专家调研的方式，通
过构建风险变量的成对比较问卷，以量表的方式获取不同风险指标相互之间的重要性权重
差异，具体方法如下。 
从层次结构模型的第 2 层开始，对从属于(或影响)上一层每个因素的同一层诸因素，用
成对比较法和 1—9 比较尺度构造成对比较阵，直到最下层。 
比较第 i 个元素与第 j 个元素相对上一层某个因素的重要性时，使用数量化的相对权
重 aij 来描述。假设共有 n 个元素参与比较，则 称为成对比较矩阵。  
成对比较矩阵中 aij 的取值可参考 Satty 的提议，按下述标度进行赋值。aij 在 1-9 及
其倒数中间取值。  
 aij = 1，元素 i 与元素 j 对上一层次因素的重要性相同  
 aij = 3，元素 i 比元素 j 略重要 
 aij = 5，元素 i 比元素 j 重要 
 aij = 7，元素 i 比元素 j 重要得多 
 aij = 9，元素 i 比元素 j 的极其重要 
 aij = 2n，n=1，2，3，4，元素 i 与 j 的重要性介于 aij = 2n − 1 与 aij = 2n + 1 间 
 aij = 1/n，n=1，2，...，9， 当且仅当 aji = n 
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图 4-6 风险变量成对比较过程示例 
4.4.4 对比矩阵结果输出 
在形成各风险因素之间成对比较矩阵后，需进行层次单排序及一致性检验，以确定最终
定性模型的指标大类及指标间的权重结果。 
层次单排序就是指根据成对比较矩阵，计算对于上一层某因素而言，本层次与之有联系
因素的重要性程度。 
在乘对比较矩阵 B 中，若 Bij﹒Bjk=Bik，i，j=1，2，…，n，则 B 为一致阵。 
若成对比较矩阵为一致阵，则自然会取对应于最大特征根的归一化特征向量（w1，w2，
w3，……wn-1，wn），       。wi表示下层第 i 个因素对上层某因素影响程度的权值。 
若成对比较矩阵不是一致阵，Saaty 等建议用其最大特征根对应的归一化特征向量作为
权向量。 
对于权值的计算可以归结为，求解矩阵 B 的最大特征根 λmax 和对应的特征向量，即对
1
1


n
i
iw
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成对比较矩阵 B，计算满足 BW = λmaxW 的特征根和特征向量。式中， λmax为 B 的最大特
征根；W 为对应 Bij的归一化特征向量；W 的分量 Wi即是相应风险因素单排序的权值，这
样确定的权向量的方法称为特征根法。 
需要注意的是，由于特征值 λ 连续的依赖于 Bij，则 λ 比 n 大的越多，成对比较矩阵 B
的输出结果越有可能产生的较严重的逻辑不一致性。典型问题如：因素 1 比因素 2 重要，
因素 2 比因素 3 重要，因素 3 比因素 1 重要。为避免成对比较矩阵逻辑不一致导致的判断
误差，对于 AHP 方法的直接输出结果，我们还需要对对比矩阵进行一致性调整。 
衡量矩阵一致性程度通常用到的是一致性指标 CI(Consistency Index)。 
 
 
 其中，最大特征根 λmax的计算方法如下： 
1) 将对比矩阵每一列归一化 
 
 
 2) 对按列归一化的成对比较矩阵，再按行求和 
 
 
 3) 将向量归一化 
 
 4) 计算最大特征根 
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 5) 计算一致性比例 CR 
 在得到矩阵的最大特征根 λmax以后，即可以求得一致性指标 CI 的值。显然当成对比较
矩阵具有完全一致性时，CI=0。λmax-n 越大，则 CI 越大，矩阵的一致性也就越差。 
为了检验成对比较矩阵是否具有满意的一致性，需要将 CI 与平均一致性指标 RI 
(Random Index)进行比较。对于不同维度矩阵，Saaty 给出了 RI 的值，如下表所示： 
 
 
 参照表中的 RI 值，以及之前计算得到的 CI 值，可以构造并计算一致性比例 CR，
CR=CI/RI。当 CR<0.1 时，我们认为成对比较矩阵的一致性是可以接受的，否则就需要对
成对比较矩阵作一致性调整。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



n
i i
i
wn
wB
1
max
N 1 2 3 4 5 6 7 8 9
RI 0 0 0.58 0.9 1.12 1.24 1.32 1.41 1.45
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图 4-7 对比矩阵输出示例 
4.4.5 对比矩阵一致性调整 
对比矩阵是否具有满意的一致性是层次分析法的一个重要前提。由于专家在构造对比
矩阵的过程中很难保证这一前提的满足，而问卷的往复修改耗时长、效率低，因此在本次
评分卡的开发过程中，采用对专家构造的原始对比矩阵进行人工修改和调整的方法，来得
到一致性较好的对比矩阵。 
当一个矩阵的 CR(Consistency Ratio)参数小于 0.1 时，这个矩阵的一致性被认为是可
以接受的。如果矩阵的 CR 参数大于或者等于 0.1 ，就需利用和积法对原始矩阵进行修改
和调整。‘和积法’利用了一致性矩阵的以下性质：对比矩阵为一致性矩阵的充分必要条件为
诱导矩阵 C 的每个元素都为 1。因此，其具体算法如下所示： 
 根据对比矩阵 A_(n) 的 CR 参数来决定是否需要对其进行修正： 
 如果 CR<0.1，则不需进行修正；如果 CR>=0.1，则需要和积法来进行修正； 
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 利用对比矩阵 A_(n) 的归一化向量和特征向量求出对应的诱导矩阵 C； 
 根据一致性矩阵的性质和诱导矩阵 C 来修改对比矩阵 A_(n) ： 
 如果矩阵C中的某个元素大于 1，则认为对比矩阵A_(n) 中的相对应的元素较大，
应该适当的减小对应元素的值： 
(1)如果 a(i j) > 1，则：a(i，j) = a(i，j) -1，a(j，i) =1/ a(i，j) 
(2)如果 a(i，j) <= 1，则：a(j，i) = a(j，i) + 1，a(i，j) =1/ a(j，i) 
 如果矩阵C中的某个元素小于 1，则认为对比矩阵A_(n) 中的相对应的元素较小，
应该适当的增大对应元素的值： 
(1)如果 a(i，j) >= 1，则：a(i，j) = a(i，j) +1，a(j，i) =1/ a(i，j) 
(2)如果 a(i，j) < 1，则：a(j，i) = a(j，i) - 1，a(i，j) =1/ a(j，i) 
 通过上述调整得到 A_(n+1) ； 
 检查修改后的对比矩阵 A_(n+1)的 CR 参数，如通过则结束循环，得到最终的对比
矩阵；如不能通过，则重复以上步骤，直至修改过的对比矩阵的 CR 参数小于 0.1，
从而得到最终的对比矩阵。 
最后，当我们获得了成对比较矩阵的归一化特征向量，并且对其进行调整，通过了一致
性检验之后，调整后的矩阵归一化特征向量，即为各个风险指标所对应的风险权重。 
4.5 信用评分模型的输出 
 对于预授信评分模型和审批评分模型，根据业务专家的访谈，共计回收 28 份基于 AHP
层次分析法的风险变量成对比较问卷。通过上文所述的成对比较矩阵构建和一致性调整方 
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法，对调整后的矩阵计算归一化特征向量，即可得到各风险大类和核心风险指标对应的风
险权重。 
我们根据问卷结果汇总，并使用前文所述的一致性调整方法对矩阵进行调整后，分别得
出了风险大类的重要性权重，以及每一个风险大类中，各风险指标之间的重要性权重。两
者相乘后，即得到了最终每一个风险指标的权重。 
基于商场内部数据的预授信评分模型的风险权重如下表所示： 
表 4-3 预授信评分模型风险指标权重 
风险维度 风险指标 维度权重 指标权重 最终权重 
外部环境 
经营性质 6.5% 19.5% 1.3% 
城市等级 6.5% 15.6% 1.0% 
商场综合排名 6.5% 64.9% 4.2% 
商户特征 
品牌等级 17.8% 16.4% 2.9% 
合同面积 17.8% 14.8% 2.6% 
展位等级 17.8% 34.3% 6.1% 
商户展位数 17.8% 34.5% 6.1% 
营运情况 
客诉总次数 19.9% 18.0% 3.6% 
租金拖欠次数 19.9% 70.1% 13.9% 
租金贡献度 19.9% 11.9% 2.4% 
销售情况 
销售额在商场的排名 55.9% 17.2% 9.6% 
售租比 55.9% 46.8% 26.2% 
交易环比增长率 55.9% 35.9% 20.1% 
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基于客户外部人行征信数据的审批评分模型，各风险指标的重要性权重如下表所示：  
表 4-4 审批评分模型风险指标权重 
风险维度 风险指标 维度权重 指标权重 最终权重 
征信历史 
最早征信距今月数 25.2% 8.3% 2.1% 
融资类审批查询次数 25.2% 42.2% 10.6% 
住房贷款余额 25.2% 25.7% 6.5% 
信用卡平均额度使用率 25.2% 23.7% 6.0% 
逾期情况 
逾期总次数 55.3% 49.7% 27.5% 
最高逾期期数 55.3% 35.0% 19.3% 
最近一次逾期距今月份数 55.3% 15.4% 8.5% 
申请信息 
年龄 11.7% 20.6% 2.4% 
性别 11.7% 13.1% 1.5% 
教育程度 11.7% 19.1% 2.2% 
婚姻状况 11.7% 47.2% 5.5% 
贷款产品 
贷款期限 7.9% 56.3% 4.4% 
还款方式 7.9% 43.8% 3.4% 
在得出上述评分模型的重要权重以后，我们同样可以按照类似上文中 Satty 提出的，基
于重要性程度表述的量表标记法，对客户的每一项风险指标赋予相应的得分。 
计算逻辑为： 
 指标 1 得分=指标风险权重*指标取值得分*100 
 客户总得分=指标 1 得分+指标 2 得分+………+指标 12 得分+指标 13 得分。 
例如，如上表所示，“教育程度”这项指标的权重为 2.2%，该指标的取值分三类，分别
是“本科及以上”、“大专”、“大专以下”。则按照 Satty 提出的重要性程度方法，三种取值给
出的得分依次为 10 分、5 分和 1 分。 
于是有如下结果，若客户学历会大专以上，则其该指标得分项为 2.2%*10*100=22 分。
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与之相类似，若该客户学历为大专或大专以下，该指标得分则为 11 分和 2 分。加总每一个
客户所有指标的得分，即可获得该客户的最终信用评分。 
4.6 授信策略构建 
4.6.1 授信策略整体流程设计 
结合家居商场的现实情况，为确保商户贷款产品自动化审批能够真正落地实施，同时也
为了在审批完成后能有相应的贷后管理措施对资金予以保障，在已经构建完成的评分模型
基础上，还需要有覆盖面更广，更加切实可行的授信策略整体方案，来保障从放款到收款
的整体程设计。 
 与传统商业银行不同，家居商场在开展授信的自动化辅助审批业务时，需要解决以下几
个方面的问题： 
 第一，利用家居商场对商户的理解，充分挖掘商户在经营过程中呈现给商场的数据优
势，而不单纯依靠传统金融业提供的外部数据。否则，在与银行为代表的传统金融体系竞
争过程中，就无法形成自身的核心优势。 
 第二，不能等客户正式贷款申请进件后，再对其进行信用评估。最好在客户尚未申请，
但已表达出意向时，就能对可能的授信额度和利率给出一个大致的估计，并予以反馈。这
种情况下由于双方信息对称，客户更容易接受从而愿意准备资料递交正式的贷款申请。 
 基于以上原因，对于传统银行业现行的自动化贷款审批流程，家居商场在借鉴参考的情
况下，也需要进行相应的调整和改造，以适应自身的实际情况。 
变更后的自动化审批授信流程，整体框架的设计思路如下所示： 
 同时构建基于商场内部自有数据的预授信评分模型，和基于客户外部征信及流水
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数据的审批评分模型 2 张评分卡。 
 客户无需预先准备任何资料，只要向商场表达贷款意向，即可根据商场内部数据构
建的预授信模型，获取正常情况下该商户可能获得的贷款最高额度以及大体的利
率区间，以提高商户的贷款意愿，减少商户贷款申请的不确定性。 
 若客户在预授信阶段中认为该条件可以接受，向商场提交包括外部征信和银行流
水在内的外部数据。则商场将根据其提供的外部数据，通过审批评分模型对其信用
风险进行评价。 
 考虑到传统的评分模型能够纳入的指标变量有限（通常低于 15 项），在评分模型之
外，再建立相应风险策略审查规则，对模型未覆盖到的风险点予以补充。 
 对基于商场内部数据和外部数据的 2 个独立的评分模型，以及与评分模型形成相
应补充作用的风险策略规则进行交叉融合，以获取最终的商户信用风险等级。 
 基于最终信用风险等级，确定贷款的准入策略、额度策略和风险定价策略。 
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总的授信策略流程如下图所示： 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 4-8 家居商场贷款自动化审批系统总体框架  
4.6.2 风险审查规则 
 在评价商户的信用风险时，在信用评分模型之外，还需要用到风险审查规则。原因在
于：评分模型尽管从统计的角度定量刻画了申请进件的信用风险，但其并不覆盖所有的风
险指标。而在日常的业务中，根据经验判断的某些风险规则对于识别风险特征同样具有重
大的作用。需要根据业务经验对其进行梳理，对评分模型形成有力的补充。 
风险审查规则按照控制力度可分为以下三类：  
• 禁止性规则，用于识别不满足政策制度准入要求的申请进件，触发此类规则申请进
件对应的风险等级为极高风险，一般给予自动拒绝处理。  
• 限制性规则，用于申请进件的一般风险点审查，触发此类规则的申请进件对于的风
险等级高风险，一般建议审批人员拒绝或予以降级处理。   
• 提示性规则，用于仅作为向审查审批人员进行风险提示，风险等级为中风险，一般
建议审批人员审慎关注。 
商场内部数据
商户外部数据
预授信模型
审批模型
策略规则引擎 终审风险等级
授信策略1
授信策略2
授信策略3
授信策略n
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如果同一申请命中了多条风险审查规则，基于风险审慎考虑，一般建议采取孰严的原
则。 
风险规则的设置维度涵盖了申请客户的基本面情况、征信审查、产品条款、经营类型、
资料完备性等各个方面的检查。其处理流程如下图所示： 
 
 
图 4-9 风险规则处理流程 
如上图所示，策略决策模块将首先进行客群、产品和审批环节等确认，然后据此调用事
先定义好的客群、产品和审批环节所适用的禁止性规则、限制性规则和风险提示性规则，
逐一进行检查，并逐一登记触发的风险规则。为保证决策信息的全面性，即使贷款进件首
先触发了禁止性规则，策略决策模块的风险规则检查流程也不跳出，而是继续完成其后全
部规则检查。 
4.6.3 风险矩阵输出 
 当完成了自动化风险审批系统的三大组件：预授信模型评分、审批评分模型以及风险审
查规则之后，决策引擎的整体部署就奠定了良好的基础。接下来的工作就是，如何对三大
模块的输出结果进行相互融合，对贷款商户给出恰当的风险评级，并完成具有可操作性的
授信策略输出。 
 与金融机构的简单依靠信用评分模型+排除准则的方法有所不同，结合家居商场自身的
实际情况，本研究尝试的方法为：首先在业务前端通过预授信模型给出客户预估的风险等
级；到了正式审批阶段后，融合基于商户经营数据的预授信模型，以及基于法定代表人历
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史征信数据的审批评分模型，首先得到基于信用评分的风险等级。之后，再与商场梳理得
一系列代表商户预警信息的风险规则组合，通过决策矩阵的方式，从而得出商户最终的综
合风险等级。 
具体形式如下图所示： 
 
 
 
 
图 4-10 策略输出整体流程 
 从上图可以看到，策略融合的第一步，就是构造预授信评分模型与审批模型的风险矩
阵。考虑到预授信评分的整体分布较为集中，商户相对区分程度不如审批（PBOC）评分明
显。因此，将预授信评分划为低风险、中风险和高风险 3 个等级，审批评分划分为 1、2、
3、4、5 共 5 个档位。按照相互交叉，总体对称，偏重征信的方式，给出分为 ABCDE 共计
5 个风险等级的基于信用评分的风险等级，如下图所示。 
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图 4-11 预授信评分与审批评分交叉矩阵 
在得到了两张评分卡交叉后的评分风险等级以后，还需要考虑 26 项评分卡变量未能覆
盖，但也有可能对商户信用造成影响的其他风险规则。 
如前所述，风险审查规则依照风险程度的不同，被分为了禁止性、限制性和提示性 3
类。从严重性程度上来看，除禁止性规则外，限制性规则代表客户存在较高的风险因素，因
此将对其风险评定产生直接的降级效果；相比之下，提示性规则只是提示商户可能存在一
定的异常情况，因此只会产生较为轻微的降级效果。 
在前一矩阵中得到的信用评分风险等级，与风险审查规则交叉融合之后，其输出的商户
最终信用评级结果共分为 AAA、AA、A、B、C、H（禁入）六个风险等级，交叉融合过程
如下图所示。 
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图 4-12 最终风险决策输出矩阵 1 
如上图所示，在实现预授信评分卡、审批评分卡和风险审查规则的融合后，就得到了贷
款申请商户的最终风险等级，分为：AAA 级、AA 级、A 级、B 级、C 级和 H 级（禁入级）
共 6 个风险等级。 
对各细分群体，我们运用历史坏账率等指标衡量信用风险水平。利用混合决策矩阵的方
法，在根据 3 个风险维度决定进件申请的最终综合风险等级后，即可基于该结果，给出相
应的准入和授信方案建议。 
4.6.4 授信额度策略制定 
 完成商场商户的信用风险评定工作以后，就可以为商户的额度授信策略打下坚实的基
础。受商场的实际情况所限，商户作为小微商户，其借款的本质还是个人经营性贷款。因
此，评估贷款的主要依据还是以家庭为单位的个体情况，因此在申请客户提供相应信息项
以后，通常的额度估算依据主要有以下几个方面： 
 申请金额，反映了申请人的借贷资金需求。 
 每月可还款金额，由申请人填写，由初审人员核实。 
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 商户营业收入，由商场系统拉取，商户通过证明资料补充。 
 法人家庭负债，主要通过借款人及配偶的征信情况反映。 
建议的最高授信额度公式，主要依据借款人的营业收入和家庭负债，计算公式如下所
示： 
建议额度= MIN (贷款期限×（MIN(营业收入，售租比*月租金）×风险偏好系数× 风险
等级折扣系数/12-月度负债）， 额度上限） 
其中： 
 营业收入：依据商户最近 6 个月在商场集中收银系统的交易明细计算得到，商户
可提供银行流水以补充自己的收入信息。 
 售租比：决策引擎系统中的售租比参数基于商场的统计数据中位数计算得到，设定
为 5 的固定值，未来还将按不同家居品类进行进一步的细分。  
 月租金：依据商户最近 6 个月在商场的应缴租金计算得到。 
 风险偏好系数：根据市场战略以及经济环境变化而调整，结合业界的实践经验，考
虑到覆盖 80%以上的商户融资需求，风险偏好稀疏设定为 3 的固定值。 
 风险等级折扣系数依据商户的最终授信等级决定，取值区间为 0.5 至 0.8。 
 家庭负债：主要根据人民银行的征信报告计算。负债=家庭信用卡最近 6 个月平均
透支额度*0.1+家庭贷款最近 6 个月平均应还金额+可查得的客户家庭其他民间负
债余额/12。 
在根据商户的实际信用情况，根据相应的最终授信等级，给出各等级的风险折扣系数以
后，即可完成额度授信工作。 
79 
4.6.5 小结 
 在完成整体风险矩阵的部署以及商户授信额度的策略制定后，“准入”和“额度”两方面的
授信输出就已经得以实现。再配合平台根据自身资金成本和商户信用评级制定的利率“定价”
策略在决策引擎软件上的部署，基于大数据平台的自动化信用审批平台整体授信策略就得
以落地实施。 
授信策略部署完成后，对于商场内任意一个前来申请贷款的商户，将都能在非常短的时
间内，对基于其内、外部信息的信用风险进行自动评价。给出“准入”、“额度”、“利率”三方
面的关键授信建议。信审人员可以根据提示，基于其日常的经营情况结合风险等级的折扣
信息，给出独立、客观的授信建议。 
 对于审批系统而言，模型最直接的效果是能够通过特征识别，将客户依据其信用风险分
为 AAA、AA、A、B、C 和禁入共 6 个风险等级。对于信用风险越高的客户给出更为严格的
风险折扣系数，对商场基于经营流水计算的授信额度，为贷款风险暴露提供保护措施。 
同时，相互独立的 2 张评分卡和策略规则组合结构，还使得整体的授信风险策略具有
较强的可扩展性。当实现初期的业务开展，积累了 1 年以上的数据以后，就可以利用基于
有监督学习的数据驱动模型（如决策树、Logistic 模型等），来对现有组件中的预授信模型
和审批模型进行调整和优化，提供授信策略的整体精度，从而为贷款审批人员提供更为准
确可靠的决策参考依据，为未来贷款自动化审批打下良好基础。 
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五、家居商户授信与风控初步实践 
5.1 网贷平台上线与授信实践落地 
5.1.1 网贷平台的上线进程 
 在构筑商户贷产品授信策略风控体系的同时，整个互联网金融平台的搭建工作也在同
步推进过程之中。 
在明确了总的发展目标以后，家金所互联网金融平台的整体搭建项目于 2015 年 6 月初
正式开始实施。6 月和 7 月阶段，业务筹备、项目组搭建、需求调研、金融产品设计等一系
列筹备和蓝图工作顺利完成。9 月和 10 月阶段，包括系统平台定制、生产环境部署、数据
接口开发、授信策略制定等技术细节工作也一一落地。 
到 2015 年 10 月 8 日，包括系统、引擎、策略、平台在内的项目整体都已准备就绪，
按原计划实现了自身的进程目标。至此为止，整个互联网金融网贷平台的第一阶段工作基
本已如期实现。10 月 8 日以后，红星美凯龙互联网金融家金所平台开始正式接受商场商户
的贷款申请，这也意味着前文所述的整体风控策略正式开始实施运行，项目的推进进程如
下图所示： 
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图 5-1 互联网金融平台项目整体上线进程  
从风控策略数据来源看，家居商场大数据、人行征信数据、反欺诈/黑名单数据和第三
方机构提供的不良记录数据，构成了整个风控信息输入源重要组成部分。其中，家居商圈
大数据主要包括合作方数据、工厂数据库、商户数据库、消费者数据库，分别来自于发展系
统、招商系统、营运系统、销售会员系统，如下图所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-2 家金所平台数据来源渠道 
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在多渠道、多维度来源丰富的数据资源支持，天然风控场景，多重信用评估以及混合风
控模式的支持下，红星美凯龙家金所体系构造了充分具备合理性、有效性、接地气、有抓手
的小贷风控体系。不断强化自身服务能力，积极为家居经营主业提供切实有效的风控支持
和融资辅助。 
从资金流转的实现形式来看，基于中国国内相对严格的金融监管要求，家金所在第一轮
商户贷产品的设计中，主要构筑了一个以撮合融资方和投资方为目标的 P2P 平台。平台利
用自身的经营场景，在提供融资方资质把控和风险审核的基础上，在网络平台上接受融资
方提出的融资申请。审核通过后将合适的标的发布在理财平台上，供投资方挑选。项目满
标后，募集成功的资金即可转入融资方账户，从而实现社会盈余资金的融通。 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-3 家金所风控体系的构建目标 
由于家居商场自身的把控力较强，所有商户都是具体存在和现实可控的，因此整体信用
风险的控制，在授信策略的基础上，还具有现实经营场景予以支撑，风险整体可控性较强。
对于融资方和投资方而言，所有操作都可以在家金所的线上平台完成，资金的流转效率达
到了较高水平，融资申请和投资标的选择的示例页面如下图所示。 
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图 5-4 融资方申请贷款页面样例 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-5 投资方理财标的选择样例 
5.1.2 商户贷授信实践的落地 
 在实现了项目平台的搭建后，授信策略的实施也就具有了相应的落地基础。 
 如前文第四章所述，家金所平台对家居商场商户的信贷审核，构筑了系统性的授信策略
体系。当商户正式向平台提出融资申请后，具体而言，会经历“预授信审批”和“正式审批”共
两轮审批环节。 
 在预授信环节，为了提升客户体验呢，整个授信策略过程将不查询商户的实际控制人征
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信信息，仅依靠商户在商场内的实际经营数据，提示商户一个可参考的授信额度和授信利
率。设计这个环节的主要目的是为了贷款产品营销，具体预授信审批流程如图 5-6 所示。 
对于家居商场的商户而言，预授信流程在提交简单资料后，几乎是实时完成的。贷款商
户在得到了自己的预授信审核结果（包括准入、额度和利率）之后，可自行决定是否提交补
充信息，进行贷款的正式审批。进入正式审批环节之后，集成了评分模型和业务策略的商
户贷正式审批流程，主要设计如图 5-7 所示。 
当经历正式审批环节之后，决策引擎系统通过商场内部和商户控制人外部两方面的信
息，就已经完成了商户信用风险和贷款资质的判断，在给出综合风险等级的同时，也会同
时给出建议的准入结果、额度建议和风险定价。终审人员根据收到的系统反馈信息，即可
结合自身的判断，给出最终的贷款审批建议。 
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图 5-6 预授信环节落地审批流程示意图 
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图 5-7 正式审批环节审批流程示意图 
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 最终的正式审批环节输出结果，如下图所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-8 授信审批策略输出结果示意图 
5.2 商户贷申请进件的总体分布 
5.2.1 每周新增贷款申请情况 
 项目上线至本文写作时为止，家金所互联网金融平台已接受新增贷款申请 210 笔，合
计发放贷款总金额 6029 万元。其中，在项目上线初期，贷款申请商户只有在试点商场推荐
的情况下，才能获取参加资格，因此周次申请笔数和申请金额都相对较低，试运营前 3 周
期间，日均贷款申请笔数和申请金额分别为 3.5 笔和 298 万元。 
伴随着项目试点商场范围的逐渐扩大，以及家金所网贷平台在商场商户中的传播效应
日益提升，2 个月以后，整体的贷款申请数量有较为明显的提升。日均申请进件和申请笔数
在 2016 年 1 月份达到了日均 1.8 笔和 177.65 万元。 
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图 5-9 每周新增贷款申请情况 
5.2.2 贷款申请的期限和区域分布情况 
 从贷款申请的期限分布情况来看，由于平台产品设计中，6 个月及以下期限的产品设计
为先息后本的还款方式，而超过 6 个月的贷款产品从风险控制的角度考虑，则设计为要求
等本等息还款的方式，因此大部分贷款的申请期限集中在 3 个月和 6 个月；1-2 个月短期经
营性贷款的申请情况也存在，但相对占比较少；申请 12 个月分期还款产品的商户占比也不
高，贷款申请笔数占总申请笔数的比例约为 11%。 
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图 5-10 全部申请进件贷款期限分布情况 
 从区域分布的情况来看，当前由于试点商场范围划定的原因，所有贷款进件都来自于北
京、上海、江苏、山西、河南、山东 6 个省份。其中，江苏省的累计贷款申请金额最高，为
4120 万元；山西省的累计贷款申请金额最低，为 1470 万元。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-11 全部申请进件贷款区域分布情况 
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5.2.3 贷款申请的审批通过情况 
 从审批通过率的情况来看，项目开展初期处于风险偏好控制的原因，审批通过率相对较
低，而在接下来的时间内，随着业务开展的逐渐顺畅，审批通过率有一路走高的趋势。需要
注意的是，下图中最后 2 周通过率偏低是由于制图时最近 2 周部分贷款申请进件尚未进入
审批阶段所致，并不存在其他特殊的异常情况。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-12 每周新增商户贷款进件审批通过率情况 
5.2.4 预授信评分等级与综合评分等级的关联情况 
 由于预授信评分和审批评分的主要依据，分别是基于内部数据的商户经营信息，和基于
外部数据的商户征信信息。而作为最终审批依据的综合评分等级，又是在综合预授信评分、
审批评分以及风险审查规则的基础上综合得到的。自然地我们想知道，如果预授信评级很
高，商户的商场经营情况非常良好，是不是一般而言系统给出的最终综合风险评分也会很
高。 
 之所以这个问题值得引起关注，原因在于整个预授信环节是前置于商户材料递交流程
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的。如果实践表明，预授信评级高，经营状况好的商户，综合评分等级也都很高，两者具有
很强的相关性，就能从另一个侧面说明，经营情况和商户征信情况存在一定的正相关性，
经营情况良好的商户通常个人征信也比较良好。 
这种情况下，我们就有可能做到对于额度较小的贷款，撇开流程复杂的征信查询和材料
递交过程，而是在第一时间内基于商场内部数据直接给予商户小额快速授信，从而进一步
开发出更具特色、更富竞争力的金融产品。为此，我们对全部进件商户的授信等级和最终
综合授信等级数据进行了交叉分析，如下表所示。 
表 5-1 申请进件商户预授信等级与最终授信等级分布情况 
  AAA AA A B C H 合计 
A 7 13 47 10 2 1 80 
B 2 8 38 35 15 1 99 
C 0 0 2 0 1 0 3 
表 5-2 预授信等级与最终授信等级的滚动率分析 
  AAA AA A B C H 合计 
A 8.8% 16.1% 58.8% 12.5% 2.5% 1.3% 100.0% 
B 2.0% 8.0% 38.4% 35.4% 15.2% 1.0% 100.0% 
C 0.0% 0.0% 66.7% 0.0% 33.3% 0.0% 100.0% 
 从上述结果可以看到，预授信等级在 A 级（低风险）的客户，67%的情况下综合授信
等级会在 AAA、AA 或者 A 级，10%的情况下会在 B 级，亦即此类商户最终通过审批能够
获得授信的概率达到 77%。考虑到预授信等级为 A 的商户本身仅占总商户数的 39%，配合
商场经理尽职调查，对于此类商户，后续可以考虑开发出更具竞争力的快速贷款产品。 
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5.2.5 最终上线标的风险等级分布情况 
 总当前最终审批通过，已经顺利实现上线融资的标的情况来看。AAA、AA、A、B、C
这 5 级综合风险分类中，贷款申请主要集中在 A 级和 B 级。其中 A 级的上线笔数占总上线
笔数的比例为 54%；B 级的上线笔数占总上线笔数的比例为 27%。 
 
 
 
 
 
 
 
图 5-13 全部融资上线标的综合风险等级分布情况 
5.2.6 逾期与拖欠情况 
 逾期和拖欠情况方面，目前平台贷款尚无逾期拖欠的情况发生。需要注意的是，由于项
目新近上线，未出现逾期的原因也可能是由于坏样本表现期尚未完全达到所致。 
5.3 商户贷申请进件的典型案例 
 以上分析了平台上线至今，所有商户贷申请案例的总体特征分布情况。在预先部署的决
策引擎审批系统的辅助下，基于风控人员在项目运行初期对商户进件的严格筛选，结合家
居商场对线下商户实际控制力相对较强的实际情况，平台上线 4 个月的时间内，共计发放
了贷款 138 笔，平均贷款金额为 42.2 万元，平均贷款期限为 4.5 个月，目前尚未出现一起
贷款拖欠导致逾期的案例。总体而言，当前互联网金融平台的运行趋势较为良好。 
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 另一方面，在商户授信的实际运营过程中，我们也不断搜集和整理有价值的案例信息，
期望从中找出有益的经验，帮助我们进一步改善平台的运营效率，提升风险识别的准确性
和风险催收的有效性。 
在下文中，我们将分别以良好资质、一般资质和较差资质的商户为例，以表格的形式对
实践中遇到的三个典型案例进行描述，并对从中得到的经验进行分析总结。 
5.3.1 良好资质商户 
 风控审核实践案例中，呈现的第一个资质较为良好的商户案例为郭某，其日常经营情
况和个人征信情况都较为良好，其基本信息和各环节审核情况参见下表。 
表 5-3 商户基本信息与审核结论示例 A 
实际控制人 郭某 
商户基本情况 
济南商场经营 2 个品牌的特色家具，开业至今 3 年时间，月均销售金
额 55 万元，月均缴纳租金 6 万元。 
贷款申请情况 申请信用贷款 100 万，期限 6 个月，用于新开分店及店铺装修 
预授信等级 
该客户资质优秀，预授信评分为 806 分（A 级、低风险），系统给出
的预授信额度为 133 万元 
征信情况 该客户征信良好，只在银行有一张 1 万元的信用卡，无历史逾期情况 
征信评分等级 审批（征信）评分 880 分，为 1 挡（风险最低档） 
风险审查规则 该客户未触发任何其他风险审查规则 
综合授信评级 系统综合上述信息，给出的综合授信评级为 AAA 级 
审批结论 批准贷款，分期还款的方式发放 100 万信用贷，年化利率 11.5% 
5.3.2 一般资质商户 
 风控审核实践中，经营和征信都非常良好的商户数量通常不多，一般大多数商户或多
或少会在经营情况和征信信息中存在某些瑕疵。可能是销售额与租金比例不匹配，可能是
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逾期拖欠次数较多，也可能负债较高、征信查询次数偏多。以下为常见资质的商户案例，
其基本信息和各环节审核情况参见下表。 
表 5-4 商户基本信息与审核结论示例 B 
实际控制人 陈某 
商户基本情况 
在上海真北等多个商场经营品牌实木家具，开业 10 年，有 12 家店
铺，月均缴纳租金 20 万元，系统可观测月均销售额 40 万 
贷款申请情况 申请信用贷款 300 万，期限 12 个月，用于经营周转 
预授信等级 
该客户店铺较多，但与之匹配的流水异常，预授信评分为 558 分（B
级、中风险），系统给出的预授信额度为 196 万元 
征信情况 
该客户 2 年内有 1 次逾期情况，逾期天数在 30 天以内； 月均信用卡
负债 26 万，其他贷款月均还款额 3.5 万；最近 6 个月内有 9 次贷款
申请记录，显示近期资金饥渴 
征信评分等级 审批（征信）评分 503 分，为 4 挡（中高风险） 
风险审查规则 该客户未触发任何其他风险审查规则 
综合授信评级 系统综合上述信息，给出的综合授信评级为 A 级 
审批结论 
批准贷款，由于该客户负债过高，授信额度为 50 万，年化利率
12.15% 
5.3.3 资质较差商户 
 风控审核实践中，也存在部分商户经过系统审批后，给出的综合信用评级非常低，无
法通过贷款审批的情况。通常而言，这样的商户常出现于日常经营情况一般或偏差，而征
信中存在重大瑕疵的情形下。以下为一例资质较差的商户案例，其基本信息和各环节审核
情况参见下表。 
  
95 
表 5-5 商户基本信息与审核结论示例 C 
实际控制人 王某 
商户基本情况 
在苏州商场经营品牌木门，开业 3 年，有 1 家店铺，月均缴纳租金 3
万元，系统可观测月均销售额 23 万 
贷款申请情况 申请信用贷款 100 万，期限 12 个月，用于经营周转 
预授信等级 
该客户预授信评分为 575 分（B 级、中风险），系统给出的预授信额
度为 46 万元，低于其递交的贷款申请金额 
征信情况 
该客户 2 年内有 8 次逾期情况，3 个月内有 1 次逾期情况；月均信用
卡负债 9 万元，月均其他贷款应还款额 18 万元，个体负债较高 
征信评分等级 审批（征信）评分 398 分，为 5 挡（高风险） 
风险审查规则 
该客户 6 个月平均信用卡额度使用率 96%，1 个月内有 4 次贷款申请
记录，显示资金非常饥渴 
综合授信评级 系统综合上述信息，给出的综合授信评级为 C 级 
审批结论 
在当前的风险政策下，拒绝给该客户发放贷款，若未来风险偏好放
宽，此类客户的贷款年化利率将达到 19.5% 
5.3.4 案例小结 
 从项目运行初期过来申请贷款的商户总体情况来看，需要商场提供融资支持的，主要
还是集中在一般资质商户。相比较而言，优质商户由于本身现金流较为充沛，且易于从传
统的银行渠道获得贷款，因此从家居商场申请信用贷款的意愿并不强烈；而对于资质较差
商户而言，由于其主要控制人通常征信报告存在较为严重的瑕疵，鉴于准备贷款申请材料
需要付出一定的时间成本，商户自身也觉得申请核准的机会不大，因此真正提交贷款申请
的也并不多见。 
 另一方面，当我们观察所有商场商户的征信情况发现，个体经营者通常在信贷融资方
面，比日常生活中的工薪阶层固定受薪者，有更高的风险偏好。一般而言，将传统的适合
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于工薪受薪阶层的信用评级模型拿来评价商户经营者，将由于负债偏高和存在一定逾期次
数等原因，导致对商户整体的信用评级偏低，贷款通过率大幅下降。因此，对适合于个体
工商户的信用评价体系，还有待进一步的实践和分析。 
5.4 当前遇到的瓶颈与挑战 
 红星美凯龙构建的家金所互联网金融平台项目，从上线运营至本文写作，经历了 4 个
月的实践过程。为适应家居商户独特的融资申请应用场景，我们在搭建风控授信体系的过
程中花费了非常大的心血，开发了包括预授信评分模型、审批评分模型以及自动化的准入、
额度、利率的系统辅助决策体系。但从另一个方面而言，在初期的摸索实践过程中，我们也
碰到了一系列的难题与挑战，整个模式的发展也遇到了一定的瓶颈。总体而言，主要包括
以下几个方面。 
 第一，审批流程仍然过长。尽管家金所平台已经搭建了体系完善的自动化风控体系，但
从实践的情况来看，当前商户从开始准备贷款申请材料，到贷款审批正式通过，仍然需要 5
个工作日甚至更多的时间。主要原因有 2 个方面，一是商户提供的部分关键表单和证照复
印件，需要从全国各地商场快递至上海总部，路途遥远；二商户的资料准备目前仍以线下
手工表单填写为主，同时由于缺乏人行征信查询接口，每一笔申请都涉及到数据的系统录
入问题，需要大量的人力辅助。两方面因素叠加，导致了整个申请和审批流程花费时间仍
然过长，客户体验相比申请银行贷款没有明显的提升。 
 第二，产品设计仍欠灵活。目前，在业务开展初期，平台提供的产品仍然以 3、6、12
个月的短期借款为主。尽管风险相对较小，但相比一次授信 3-5 年，随借随还按日计息的
特别灵活的循环授信而言，还是存在一定的差距。在金融产品竞相发展的今天，大量循环
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授信类贷款产品积极抢占小额信贷市场，其对授信对象的掌控能力，某种程度上是比不过
家居商场对商户的掌控能力的。因此从长期发展的角度来看，未来循环信贷类贷款产品的
推出，随着金融信贷领域竞争的日益激烈，将是必然的发展趋势。配合此类金融产品的设
计，我们的风控体系也需要有进一步的调整与更新。 
 第三，催收体系尚需完善。由于初期风险偏好严格，加之业务开展时间不长，因此目前
家金所平台尚未出现逾期拖欠的情况。但作为小额贷款的发放平台，如何应对未来出现的
逾期不良客户，仍是绕不过去的话题。目前，家金所平台在应对处于不同逾期阶段客户的
策略方面，还需要进一步的摸索和研究。从业界经验来看，纯信用类小贷在逾期 60 天以内，
还有通过自身力量催讨回来的可能。而对于逾期超过 60 天以上的贷款，通常需要将催收活
动外包予以解决，催收成本可能达到整体拖欠金额的 40%-60%。因此，尽早制定合适的催
收方案，完善自身催收策略体系，制定在各种局面下的具体应对措施，也是未来迫切需要
解决的问题。 
 但总而言之，从项目开发到整体上线运行的实践情况来看，互联网金融平台在开展初期
达到了预期的目标，尤其是整个风控体系的搭建和实施，不仅顺利落地发挥作用，同时也
获得了非常良好的效果。未来，伴随着整个风控策略中各个组件的快速迭代，整个体系的
不断完善，平台的运行效率势必将取得进一步的提升，并为我们提供更多可供比较和可以
借鉴的丰富经验。 
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六、研究结论与展望 
6.1 研究结论 
本论文通过对互联网金融现状与发展趋势的梳理、相关理论的梳理、3 万个家居行业
经销商行为特征与数据分析，并结合笔者在红星美凯龙家金所开展互联网金融期间的亲身
实践，提出了适合家居行业以及基于商圈、平台、零售等流通行业的小微企业融资服务风
控模式。 
该风控模式的总结在于： 
第一， 互联网金融风控模式创新意义 
1. 定量数据展示家居行业经销商的经营特征与风险特征 
2. 建立行业级风控模式 
3. 对基于产业的互联网金融风控具有借鉴意义 
4. 提高融资效率，降低融资成本 
5. 信息共享，投融资双方信息对称 
6. 更好服务商户，服务实体经济 
第二， 家居行业互联网金融风控模式的创新之处 
1. 建立家居行业数据库，内外部数据结合 
2. 建立预授信模型，包括预授信信用评级和预授信额度 
3. 商场尽职调查，商场金融服务部与商场总经理尽职调查 
4. 建立“交易型+关系型”混合风控模型 
5. 贷后检查实现“系统化+场景化” 
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6. 贷后催收充分利用商场资源，建立以线下商场为核心的催收平台 
第三， 家居行业信用评级与授信策略的创新之处 
1. 通过大数据建立预授信模型，预判借款人信用与额度 
2. 设计家居经销商信用评分卡，预授信评分卡与审批评分卡的矩阵式交叉运用 
3. 设计策略规则，包括进件大纲策略、信息校验策略、央行征信策略、商户特征策
略 
4. 设计授信额度策略，通过流水与租金两类数据给出授信额度 
6.2 研究展望 
第一，风控模型如何在风险防控与市场放量中取得平衡。风控模型能够控得住是前
提，但不能过于严苛，还要满足覆盖面，如果把低信用等级经销商纳入进来，配套的风控
模型如何调整、增信手段和追偿措施有哪些。 
第二，家居业务场景其他环节的风控模式研究。家居行业除经销商外，还有两个很重
要的群体：上游品牌工厂和下游消费者，这两个群体的风控模型又是一个新的课题，与家
居经销商有很大区别，包括企业规模、经营模式、借款用途等等。 
未来，我们设想将家居行业的信贷分成专业化和标准化两种，前者主要针对品牌工厂
及一些复杂程度高的中小企业融资，后者主要针对家居经销商等小微企业和个人消费者的
信贷，需要利用互联网和大数据技术，客户在线申请贷款、平台在线审批和发放。标准化
信贷排除了人为干扰，对数学建模要求较高，要求历史数据的积累和对异常数据的鉴别。 
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